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Resumen y Palabras Clave
Resumen
Dado el interés reiente en las Soft Biometris y su apliaión en numerosas áreas relaio-
nadas on la biometría, en este trabajo se ha elegido este ampo haiendo referenia a aquellas
araterístias que se basan úniamente en los atributos orporales de un sujeto. Los atributos
Soft Biometris seleionados en este proyeto han sido: Altura, Anho de Hombros, Anho de
Caderas, Largo de los brazos, Envergadura y Color de Pelo de una persona.
Se parte de la premisa de que la estimaión automátia de estos atributos orporales mejoraría
el reonoimiento de personas en diversos sistemas, omo pueden ser los de vídeo vigilania, y
aportaría una mayor robustez en los sistemas biométrios lásios.
Sin embargo, dada la diultad y limitaiones existentes en la extraión de dihos atributos,
en este trabajo se pretende desarrollar un estimador automátio de Soft Biometris orporales.
Durante el desarrollo del trabajo se ha difereniado el tratamiento para atributos objetivos
y subjetivos, se han modelado estas Soft Biometris extrayendo features propias y features
utilizadas en trabajos relaionados y se han entrenado lasiadores SVM para la estimaión de
a qué grupo pertenee ada atributo orrespondiente al sujeto.
Finalmente se han evaluado los resultados obtenidos utilizando un protoolo experimental y
dividiendo su análisis según las features utilizadas para la estimaión de los atributos, demos-
trando uál funiona mejor para la lasiaión de ada uno de ellos.
En denitiva, el prinipal objetivo del proyeto ha sido implementar un estimador que, a
partir de una imagen de una persona tomada a distania, extraiga de forma automátia sus
prinipales atributos orporales.
Palabras Clave
Soft Biometris, Atributos orporales, Vídeo Vigilania, Estimador automátio, Clasiado-
res SVM.
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Abstrat and Keywords
Abstrat
Given the growing interest in Soft Biometris and its appliation in many areas related to
biometris, in this work this eld has been hosen referring to those harateristis that are
based only on the body attributes of a subjet. The seleted Soft Biometris attributes in this
projet have been the following: Height, Shoulder width, Hip width, Arms length, Span and Hair
olor of a person.
The automati estimation of these orporal attributes would improve the people's reognition
in dierent systems, suh as video surveillane, and would provide greater robustness in lassial
biometri systems.
However, given the existing diulty and limitations in the extration of these attributes,
this work intends to develop an automati estimator of Body Soft Biometris.
During the development of this work, the treatment for objetives and subjetives attributes
has been dierentiated, these Soft Biometris have been modelled by extrating own features
and related work's features, and then SVM lassiers have been trained for estimating to whih
group eah attribute orresponding to the subjet belongs.
Finally, the obtained results have been evaluated using an experimental protool and dividing
the analysis aording to the features that have been used for estimating the orrespondent
attributes. It shows whih feature works better for lassifying eah one of them.
In onlussion, the main objetive of the projet is to implement an estimator that, based
on an image of a person taken at a distane, automatially extrat its main body attributes.
Keywords
Soft Biometris, Corporal features, Video Surveillane, Automati Estimator, SVM Classi-
ers.
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1 Introduión
1.1. Motivaión
En los últimos años, en el ámbito de la biometría ha reido notablemente el interés sobre
las Soft biometris, las uales haen referenia a los atributos físios o de omportamiento que
pueden ser inferidos de un sujeto al margen de la biometría lásia [11, 12℄. Algunos de estos
atributos inluyen la altura, anhura de hombros o adera, la envergadura, el olor del pelo, su
longitud, la raza, entre otros.
Estos atributos han ganado muha importania debido a la gran antidad de beneios que
onllevan, omo es la habilidad de ruzar la breha que separa a las personas y las máquinas en
el ontexto de reonoimiento de personas [5℄.
Con el n de superar las limitaiones atuales existentes para la estimaión de estos atri-
butos orporales, la prinipal motivaión de este trabajo tiene omo objetivo desarrollar un
estimador automátio de estas Soft biometris a partir de imágenes de personas situadas
a una determinada distania.
De esta forma, se onseguiría un avane para su uso en apliaiones de vídeo vigilania
[13℄, sistemas de reuperaión de imágenes [14℄ y, en denitiva, ualquier sistema que suponga
una interaión de personas on ordenadores. Además, en el área de biometría, la onseuión
de esta estimaión automátia de araterístias orporales puede suponer un inremento de la
robustez de los sistemas biométrios lásios [15℄.
Atualmente ya existen APIs desarrolladas en esta misma línea, omo es el aso de la 'Cloud
Vision Api' de Google [6℄. Esta API realiza un análisis de imagen y permite, mediante el uso de
modelos de aprendizaje máquina, lasiar rápidamente el ontenido de la imagen en una gran
variedad de ategorías, pudiendo inluso detetar ontenido inapropiado o analizar atributos
emoionales a partir de las aras de los individuos.
Basándonos en la funionalidad de la 'Cloud Vision Api' de Google, en este proyeto se
persigue onseguir un resultado similar, pero espeío para features orporales de personas.
Por tanto, otra parte de la motivaión de este trabajo es implementar un sistema que, a partir
del tratamiento de imagen, pueda servir omo apliaión omerial para la estimaión de
atributos orporales a partir de ualquier imagen dada, mejorando sustanialmente el alane y
funionalidad del estimador desarrollado.
Por todo lo anterior, en el atual proyeto se propone la implementaión de un estimador
que, tras una fase previa de entrenamiento de las soft biometris seleionadas, sea apaz de
desribir los atributos orporales de ualquier persona de forma automátia a distania.
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Este proyeto plantea una primera fase de estudio de trabajos relaionados on las Soft Bio-
metris, una implementaión de la extraión automátia de features que se puedan utilizar para
entrenar el sistema de estimaión de atributos, y una última parte de evaluaión de resultados,
tras haber desarrollado lasiadores para ada uno de estos atributos orporales.
1.2. Objetivos
De forma más onreta, los objetivos que se persiguen onseguir en este TFM son:
Extraión automátia de features a partir de una imagen de una persona a distania.
Entrenamiento de lasiadores SVMs que, a partir de unas features extraídas de la ima-
gen, sean apaes de alular sores de pertenenia a un grupo para diferentes atributos
orporales previamente seleionados.
Obtenión de un estimador de araterístias que indique todas las puntuaiones que una
imagen de una persona tiene para los diferentes posibles atributos orporales.
En denitiva, el prinipal objetivo del trabajo es implementar un estimador que, a partir
de una imagen de una persona tomada a distania, extraiga de forma automátia sus prinipales
atributos orporales.
1.3. Estrutura de la memoria
A lo largo del presente doumento se desarrollará el trabajo realizado de la siguiente forma:
Capítulo 2. En este apítulo se desribe el estado del arte. Se dene el onepto de Soft
Biometris en el que está basado este trabajo, se relaionan on su impliaión en el setor
de la vídeo-vigilania y, por último, su apliaión en el ámbito omerial.
Capítulo 3. En él se desarrolla el detalle de la implementaión del estimador de atributos
orporales, inluyendo el diseño del sistema y el desarrollo realizado.
Capítulo 4. En este apítulo se desarrolla el protoolo experimental y se evalúan los re-
sultados obtenidos por el estimador implementado, teniendo en uenta la BBDD utilizada,
el método de entrenamiento llevado a abo y los resultados observados.
Capítulo 5. Finalmente, se desriben las onlusiones analizadas en este trabajo y se
proponen líneas de trabajo futuro para su mejora.
2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN
2 Estado del arte: Soft Biometris
2.1. Soft Biometris
El primer sistema en la historia que intentó desribir e identiar a las personas basándose
en rasgos morfológios y siológios fue el sistema desarrollado por Alphonse Bertillon [16℄. Este
sistema estaba basado en araterístias tales omo medidas orporales (antropometría), desrip-
iones morfológias sobre la aparienia, forma del uerpo, y maras peuliares observadas sobre
el uerpo. Este sistema fue muy utilizado en sus omienzos para la perseuión de riminales,
pero tenía una inaeptable alta tasa de falsa identiaión. Esto ourría debido a que estas a-
raterístias no eran lo suientemente permanentes ni disriminantes para identiar de forma
unívoa a un individuo durante un periodo de tiempo. Por lo tanto, las araterístias suaves,
del inglés Soft Biometris, se denen omo aquellas araterístias que proveen algún tipo de
informaión sobre un individuo que permite disriminar de forma suientemente difereniada
entre dos personas distintas.
Los rasgos Soft biometris pueden ser tanto ontinuos omo disretos. Los rasgos omo el
género, olor de ojos, etnia, et. son disretos por naturaleza. Por otro lado, los rasgos omo la
altura y peso son variables ontinuas. En prinipio un sistema que está basado ompletamente en
araterístias soft biometris no pueden proveer la preisión requerida en el reonoimiento de
individuos por sí solas. Sin embargo, los rasgos soft biometris se pueden utilizar para mejorar
un sistema tradiional de biometría (por ejemplo, forma de aminar, ara, et.) de muhas
formas.
Los primeros trabajos en soft biometris [17, 15, 18℄ intentaron utilizar informaión demo-
gráa (por ejemplo, el género y la etnia) y atributos poo disriminantes (soft) omo el olor
de ojos, altura, peso, otras maras visibles omo iatries [19, 20℄ y tatuajes [21℄ omo infor-
maión auxiliar para mejorar el rendimiento de los sistemas biométrios. Con ello se demostró
que las soft biometris pueden omplementar los identiadores biométrios tradiionales (pri-
marios) y también pueden ser útiles omo fuente de evidenia en juiios legales, ya que son
más desriptivos que los sores numérios generados, por ejemplo, por un identiador faial
tradiional.
Sin embargo, omo se ha omentado, en la mayor parte de los asos esta informaión seun-
daria no es suiente por sí misma para reonoer a un usuario.
En este trabajo se inluye la apliaión de soft biometris para permitir desribir a ualquier
individuo en funión de los rasgos orporales que se pueden observar sobre él en un vídeo o
imagen.
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Las Soft Biometris se pueden obtener a partir de sensores de baja alidad, inluyendo áma-
ras de vigilania. En omparaión, un rasgo biométrio 'hard', omo puede ser el reonoimiento
automátio de aras, puede entrar en onito on una baja resoluión y un punto de vista que
no sea frontal. Además, las Soft Biometris requieren menos álulos omparadas on las 'hard
biometris', no neesitan ooperaión por parte del usuario y no son invasivas, lo ual las hae
ideales para apliaiones de vídeo vigilania.
El uso de rasgos de soft biometris en sistemas automatizados de reonoimiento biométrio
tiene muhos beneios. Por tanto, es esenial investigar uidadosamente temas relaionados
on su apaidad de extraión y de reonoimiento. Por ejemplo en vídeo vigilania, los fo-
togramas de las ámaras de seguridad son generalmente de baja alidad y por ello las formas
tradiionales de identiaión a distania no pueden ser utilizadas fáilmente. Las Soft Biome-
tris ofreen una soluión on respeto a este punto, pero areen de la disriminaión que se
espera de los rasgos biométrios.
Esta tenología es ideal para apliaiones on alanes menores, omo por ejemplo perseguir
personas on una red de ámaras o identiar un individuo para el que se onoe que se enuentra
en un área en onreto. En estas apliaiones la invarianza del punto de vista es un fator lave
uando se trabaja on fotogramas de vídeo vigilania. Una ténia exitosa debe identiar los
rasgos soft biometris desde ualquier punto de vista del sujeto.
El énfasis se debe poner en enontrar formas prátias de obtener rasgos invariantes on el
punto de vista (similar a [22℄) o en desarrollar métodos para predeir rasgos oultos basados en
lo que se puede observar.
Más adelante en este apítulo se presenta un set en onreto para soft biometris, aquél para
el que se va a apliar este trabajo: soft biometris para vídeo vigilania, las uales son
extraídas visualmente a partir de un sujeto a distania (por ejemplo el género, altura, longitud
de brazo, et).
2.2. Trabajos Relaionados
2.2.1. Identiaión mediante Desripiones Comparativas
Una de las prinipales ventajas de las Soft Biometris es su relaión on la desripión
de las personas, es deir, las Soft Biometris son utilizadas de forma natural para identiar y
desribir a ada individuo. Esto permite la identiaión basándonos en la desripión del sujeto,
posiblemente dada por un testigo.
Dado que las propias personas pueden ser impreisas uando predien medidas exatas, las
etiquetas absolutas se vieron omo un método más robusto para obtener desripiones humanas
(por ejemplo, deir que alguien es alto). El mayor problema de este método absoluto es su
naturaleza altamente subjetiva. El signiado de una etiqueta se basa en los propios atributos
de la persona y su propia perepión de la media y variaión de las medidas para un individuo.
Esto hae que las etiquetas sean menos ables, y disriminen de una forma muy pobre.
Por todo ello, se introdujo un nuevo método [1℄ para obtener desripiones de personas
explotando el proeso de realizar omparaiones visuales entre varios sujetos.
Comparar la aparienia de dos sujetos es un proeso muy natural y puede ser más able que
el uso de etiquetas absolutas porque las omparaiones se asignan basándose en un 'benhmark'
espeío, dando un resultado más objetivo. Se explota la failidad de realizar omparaiones
para onseguir desripiones más ables y robustas.
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En este método [1℄ se desriben un onjunto de medidas relativas que desriben al sujeto
y que se pueden inferir a partir de etiquetas omparativas (omparando una persona on otra,
por ejemplo 'más alto que'). Este onjunto se utiliza omo 'rma' biométria de la persona en
uestión, la ual ha demostrado ser altamente disriminante.
Una omparaión entre dos personas úniamente expliará la diferenia entre ambas. Por
ello, los rasgos físios que se le asignen a una persona dependerán del sujeto on el que ha sido
omparada. Un método prátio para obtener omparaiones entre un sujeto objetivo (represen-
tando al sospehoso en una apliaión) y otros sujetos es presentar vídeos de los individuos al
anotador. Esto permite múltiples omparaiones on el mínimo equipamiento y personal. Pre-
viamente se habrían oleionado ategorías absolutas para la misma base de datos, permitiendo
observar las diferenias según estas ategorías.
Figura 2.1: Reopilaión de etiquetas omparativas. Fuente: [1℄
En la gura 2.1 se puede observar ómo se han obtenido todas estas omparaiones en una
website diseñada para mostrar al anotador vídeos de un sujeto y del sujeto objetivo de forma
simultánea. Las ajas desplegables para ada atributo permite a los usuarios desribir ómo
diere el sujeto de la persona objetivo.
Una únia omparaión onsiste en 16 araterístias a ser omparadas (mostradas en la
gura 2.2), ada una denida según las 5 posibles etiquetas orrespondientes. Tres araterístias
(género, etnia y olor de la piel) fueron anotadas utilizando etiquetas absolutas, ya que no pueden
ser omparativas por naturaleza. Por ello no son analizadas durante la omparaión, úniamente
para reonoimiento.
Se identió que las anotaiones omparativas dieren de las etiquetas absolutas en un 17%
de las oasiones.Las grandes diferenias entre estas etiquetas para araterístias para las que se
ha demostrado que es difíil desribir on etiquetas absolutas, podría ser un indiador de mejoras
poteniales al utilizar etiquetas omparativas. Un ejemplo es el largo del brazo o la forma de los
hombros, que dieren un 30% y 43% omparados on etiquetas absolutas. Esta diferenia sugiere
que las anotaiones omparativas ontienen informaión más detallada. Sin embargo,
las pequeñas diferenias para araterístias que se desribían bien on etiquetas absolutas (por
ejemplo, largo del pelo), demuestra que las omparaiones funionan igual de bien que ellas.
Estas 19 medidas relativas han sido explotadas para identiaión biométria. El reonoi-
miento de sujetos de una base de datos de soft biometris demostró el poder disriminatorio de las
medidas relativas, alanzando una preisión de reonoimiento del 92% on 10 omparaiones.
Esta preisión inrementó al 95% on 20 omparaiones.
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Figura 2.2: Soft Biometris utilizadas para omparar Sujetos. Fuente: [1℄
Las desripiones omparativas han demostrado ontener más informaión disriminante y
presentan una aproximaión diferente para obtener desripiones robustas de personas mediante
Soft Biometris y posibles testigos.
Esta metodología es muy diferente a la que se ha llevado a abo en este proyeto, puesto
que no se han utilizado etiquetas omparativas. Sin embargo, es una buena referenia para la
deteión de Soft Biometris orporales.
2.2.2. Autentiaión ontinua de Usuario basada en Atributos
Los métodos tradiionales de autentiaión de usuarios en dispositivos móviles están basados
en ontraseñas, números pin, patrones seretos o huellas. Mientras que están enendidos, los
dispositivos no tienen meanismos para veriar que el usuario que realizó la autentiaión es
todavía el que lo está utilizando, lo ual puede onllevar a que personas no autorizadas obtengan
aeso a informaión personal del usuario.
Para tratar este problema, se han desarrollado varios sistemas de autentiaión ontinua en
los que los usuarios son validados ontinuamente después del aeso iniial al móvil.
En onreto, se presenta un sistema de autentiaión ontinua basada en atributos para
usuarios de smartphones [2℄. La gura 2.3 da una idea global del método propuesto. Dada una
imagen faial detetada por la ámara frontal, se determina un sore omparando las features
extraídas on las features que se orresponden on el usuario insrito (el dueño del dispositivo).
Estos valores de sore son los que se utilizan para la autentiaión del usuario.
Para entrenar los lasiadores de atributos, se ha utilizado una BBDD de imágenes faiales.
1. Partes faiales. Los omponentes faiales que se onsideran para el entrenamiento son los
ojos, nariz, boa, pelo, ombinaiones entre todas ellas, y la ara ompleta.
2. Features. Para ada atributo será neesario un tipo de feature. Por ejemplo, para el olor
de pelo se utilizarán features relaionadas on el olor.
3. Loalizaión de features. Para apturar informaión loal, se onsideran diferentes tamaños
de eldas para las features.
Un SVM aprende de todas estas features, se ejeuta exhaustivamente para entrenar todos
los modelos posibles. Para ada lasiador, se utiliza para el entrenamiento el 80% de los datos
disponibles y para el test se utiliza el 20%, siempre sin solapar las imágenes faiales de test y
entrenamiento.
6 CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE: SOFT BIOMETRICS
Estimador automátio de Atributos Corporales a distania.
Figura 2.3: Overview del método de Autentiaión basado en atributos. Fuente: [2℄
El problema de autentiaión se onsidera un problema de veriaión en el que dadas dos
imágenes, se determina si orresponden a la misma persona o no. La preisión resultante para
la mayoría de los atributos es alta.
Además, en la gura 2.4 se muestran algunos ejemplos de la extraión de los lasiadores
de atributos, esalados entre -0.5 y 0.5, que orresponden a ada una de las aras de las personas.
Figura 2.4: Clasiadores de atributos para imágenes faiales de ejemplo. Fuente: [2℄
Con este trabajo [2℄ se muestra que los sores basados en atributos pueden mejorar los
resultados de veriaión por sí solos. Además, en situaiones en las que las features también
son ables, los resultados de veriaión también se pueden mejorar fusionándose on estos
sores.
Más adelante se propuso una extensión de este trabajo [23℄, en la ual se pretendía resolver
este problema de autentiaión ontinua en dispositivos mediante el uso de arquiteturas de
redes neuronales. Cada red predie atributos multi faiales a partir de un omponente faial. El
funionamiento de esta ampliaión del sistema de autentiaión funiona mejor que el anterior
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método propuesto.
Este proyeto busa obtener unos resultados de una forma pareida a la que se ha mostrado
en la gura 2.4, y también utilizando lasiadores SVM. Sin embargo, no se restringe solamente
a la zona faial, sino que se extraerán Soft Biometris orporales.
2.2.3. Estimaión de Género a partir de features Corporales y Faiales.
Otro trabajo relaionado on las Soft Biometris es la estimaión del género de un individuo
a partir del análisis onjunto de su uerpo y ara [3℄. El algoritmo de estimaión utilizado extrae
features geométrias y de textura a partir de una silueta dada.
Dado un sujeto, el género se estima a través de un algoritmo faial desarrollado en otro
trabajo relaionado, OpenBR [24℄. Lo que se propone en [3℄ es estimar adiionalmente el género
a través de informaión orporal, mejorando el rendimiento en entornos no ontrolados, omo
pueden ser imágenes de baja resoluión o aras oultas.
Figura 2.5: Esquema general para la estimaión del género basado en features orporales y
faiales. Fuente: [3℄
En la gura 2.5 se presenta el esquema general presentado en este trabajo. Dada la imagen de
un sujeto, se deteta la ara y se extraen y lasian las features de aparienia on el algoritmo
de estimaión faial de género OpenBR. Adiionalmente se estima el género a través de la
informaión orporal ya inluida en la misma imagen para mejorar el rendimiento. Para el
uerpo, se extrae la silueta del individuo para determinar en primer lugar la distania a la
ámara y luego predeir el género de auerdo a esa distania. Después, se utiliza la informaión
de la forma y de texturas. Por último, ambas se ombinan para dar una estimaión mejorada
del género en las tres situaiones de distania sujeto-ámara posibles.
Para la estimaión del género basado en el uerpo:
Se extraen features basadas en la forma del uerpo, utilizando una medida ontinua relaio-
nada on la silueta. Una vez que ser tiene la imagen segmentada, se proede a seleionar
la región en la que se enuentra la gura y se realiza un álulo de la suma de los píxeles de
frente según las las y según las olumnas de la imagen. El vetor nal es la onatenaión
de ambas sumas de píxeles.
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Se extrae informaión de la textura, utilizando HOG (Histogram of Oriented Gradients).
Se utiliza la región reortada previamente y se divide en bloques, sobre los que se aplia
HOG. El vetor nal será la onatenaión de los histogramas alulados en ada bloque.
Estos dos algoritmos apliados sobre el uerpo se pueden observar en la gura 2.6.
Figura 2.6: Algoritmo para la forma del uerpo y la textura, para una distania lejana. Fuente:
[3℄
Por último, se utilizan lasiadores SVM para ambos algoritmos, y los sores resultantes
se fusionan. Se utiliza un modelo de estimaión distinto en funión de la distania a la ámara:
lejos, medio y era, ya que el modelo de género depende muho de ella.
Añadiendo informaión orporal a la informaión faial, el rendimiento del sistema de esti-
maión de género mejora sustanialmente, y además es robusto a ondiiones no ontroladas.
La BBDD utilizada en este trabajo relaionado, es la que se ha utilizado para el desarrollo
de este proyeto, omo se verá más adelante.
2.2.4. Reonoimiento de atributos humanos mediante Contextos de esena
El reonoimiento preiso de atributos humanos omo el género y el estilo de ropa pueden
beneiar a muhas apliaiones omo es la identiaión de personas en vídeos. Sin embargo,
esto aún sigue siendo un desafío en esenarios no ontrolados en los que las imágenes tienen
variaiones del punto de vista, pose, iluminaión y olusión.
Para ello, se propone el uso de ontextos jerárquios. El método propuesto en [4℄ está basado
en partes, ombina partes humanas y deep learning para permitir robustez al tratar on imágenes
de personas no ontroladas. En este método se entrenan features CNN (Convolutional Neural
Network) y módulos de soring de atributos, al ontrario de lo que se realiza en los métodos que
optimizan un lasiador SVM lineal para predeir.
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La gura 2.7 muestra un esquema global de la arquitetura de la red de este método.
Figura 2.7: Arquitetura de red para el reonoimiento de atributos humanos utilizando ontextos
jerárquios. Fuente: [4℄
Dada una imagen de entrada, ada persona está asoiada on una hipótesis de bounding-
box y un onjunto de detetores de partes de personas. La imagen de entrada y su pirámide
Gaussiana se pasan a través de la red para obtener un mapa de features onvoluional. Luego se
dividen 4 aminos se soring de atributos utilizando diferentes regiones en el mapa de features.
En los primeros dos aminos, se utilizan respetivamente la bounding box de la persona objetivo
y ajas por partes que ubren la esala ompleta del uerpo y partes loales.
El ontexto jerárquio se inorpora en el terer y uarto amino. Se seleiona el ontexto en
el que se enuentra la persona en uestión a partir de otras personas veinas a ella en la pirámide
de features. El ontexto a nivel de esena se asigna al sore de lasiaión de la esena, antes
de realular el sore de atributos humanos de forma onsiente.
Es deir, se desarrolla un método para reonoer atributos humanos, partiendo de la simple
observaión de que el ontexto de la imagen puede revelar más pistas para failitar el reono-
imiento. Para ello no sólo se extrae onjuntamente el sore del uerpo humano y sus partes
mediante un CNN, sino que se onsiguen dos sores que apturan ontextos jerárquios (vein-
dad). En onlusión, se aptura tanto a la persona objetivo omo el ontexto de la esena en
la que se enuentra.
2.3. Apliaiones de las Soft Biometris
2.3.1. Vídeo Vigilania
Los dos rasgos biométrios más populares para la identiaión a distania son la ara [25℄ y
la forma de aminar [26℄. Estas araterístias pueden verse afetadas por la baja alidad del
sensor de la mayoría de las ámaras CCTV. La baja resoluión de las ámaras puede impatar
seriamente en el reonoimiento faial, y tasas muy bajas de frame (algunas vees inluso on
lapsos de tiempo) onfunden el movimiento del uerpo humano requerido para el reonoimiento
de la forma de aminar.
Por el ontrario, existen muhos otros rasgos soft que pueden ser obtenidos a partir de
vídeos o imágenes on alidad muy pobre. Estas Soft Biometris tienen un gran potenial
para el uso inmediato en el mundo real sin tener que mejorar la gran infraestrutura de vídeo
vigilania ya desplegada, de ahí su gran utilidad. Este onjunto de rasgos se indian en la tabla
2.1.
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Cuerpo
Rasgo Rango de Valores
1. Largo de brazo Muy orto, Corto, Normal, Largo y Muy Largo
2. Grosor de brazo Muy delgado, Delgado, Normal, Grueso y Muy Grueso
3. Tórax Muy delgado, Delgado, Normal, Grande y Muy Grande
4. Envergadura Muy pequeña, Pequeña, Normal, Grande y Muy Grande
5. Altura Muy pequeño, Pequeño, Normal, Alto y Muy Alto
6. Caderas Muy estreho, Estreho, Normal, Anho y Muy Anho
7. Largo de pierna Muy orto, Corto, Normal, Largo y Muy Largo
8. Direión de pierna Muy enorvado, Enorvado, Reto, Patizambo y muy Patizambo
9. Grosor de pierna Muy delgado, Delgado, Normal, Grueso y Muy Grueso
10. Constituión musular Muy ao, Flao, Normal, Musulado y muy Musulado
11. Proporiones Normal e Inusual
12. Forma de hombros Muy redondeados, Redondeados, Normal, Cuadrados y Muy uadrados
13. Peso Muy delgado, Delgado, Normal, Pesado y Muy pesado
Global
Rasgo Rango de Valores
14. Edad Infante, Pre Adolesente, Adolesente, Adulto Joven, Adulto, Edad Media, Senior
15. Etnia Europea, Este Medio, India/Pakistaní, Este lejano, Negro, Mixto, Otro
16. Sexo Femenino, Masulino
Cabeza
Rasgo Rango de Valores
17. Color de piel Blano, Moreno, Oriental y Negro
18. Color de vello faial Ninguno, Negro, Marrón, Rojo, Rubio y Gris
19. Largo de vello faial Ninguno, Poa barba, bigote, Perilla y Barba ompleta
20. Color de pelo Negro, Marrón, Rojo, Rubio, Gris y Teñido
21. Largo de Pelo Ninguno, Afeitado, Corto, Medio y Largo
22. Largo de Cuello Muy orto, Corto, Medio y Largo
23. Grosor de Cuello Muy delgado, Delgado, Normal, Grueso y Muy grueso
Tabla 2.1: Soft biometris para vídeo vigilania. Basada en [10℄.
En este trabajo se han utilizado varias de las soft biometris desritas en la tabla 2.1, uyo
prinipal valor radia en que son disernibles por humanos a distania.
Estas etiquetas de rasgos físios fueron propuestas por Sina Samangooei [10℄ y están dispo-
nibles en la base de Datos onoida omo Southampton Multibiometri Tunnel Database (Tun-
nelDB) [27℄.
Esta BBDD presenta omo limitaión que sólo tiene labels obtenidos por personas de forma
visual, por tanto se debe tener en uenta que ada persona tiene una opinión subjetiva sobre
estas etiquetas. Este heho ha sido una motivaión para realizar una etapa iniial de etiquetado
manual por parte de la autora de este proyeto (Seión 3.5), ignorando las etiquetas que ya
vienen dadas, y tomando omo ground-truth aquellas extraídas en este trabajo.
Diha BBDD ontiene informaión anotada a partir de grabaiones de individuos tomadas
en ondiiones ontroladas de laboratorio [28℄. Presenta 23 rasgos: para ada etiqueta de un
rasgo le asignaron un rango de valores disretos, por ejemplo, para 'Largo de Brazo' es posible
marar 1 (muy orto), 2 (orto), 3 (normal), 4 (largo) y 5 (muy largo). El proeso de anotaión
de ada etiqueta se desribe en detalle en [10℄.
En la tabla 2.1 se muestra, por tanto, un resumen de estas etiquetas de rasgos y sus térmi-
nos semántios orrespondientes. Estas etiquetas fueron diseñadas basándose en aquellos rasgos
humanos apaes de ser utilizados onsistentemente y de forma preisa para desribir personas
a distania.
Como se puede ver, los rasgos están agrupados en 3 lases, las uales son:
Rasgos Corporales . Desriben el objetivo del somatotipo peribido [29℄ (altura, peso, et).
Estos rasgos tienen una estreha orrelaión entre el estilo y el tipo de ropa que lleva el
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Figura 2.8: Región del uerpo visible para 3 distanias onsideradas. Una persona aminando de
frente a la ámara es apturada on una vídeo ámara de alta resoluión (10 fps y resoluión de
1600×1200) y se extraen las etiquetas soft disponibles visualmente en ada esenario. Fuente:[5℄
sujeto en el proeso de anotaión. Por ejemplo, ropa ajustada permitirá obtener etiquetas
más estables que ropas más holgadas.
Rasgos Globales . Edad, etnia y sexo. La informaión demográa omo el género o la etnia
de una persona normalmente no ambia durante su vida, de tal forma que pueden ser
usados para ltrar en la base de datos y reduir el número de andidatos. Por otro lado, la
edad se puede estimar a partir de los rasgos físios a distania y también puede ser usada
para ltrar sospehosos.
Rasgos de la Cabeza . Área del uerpo humano a la que se presta muha atenión siempre
que sea visible [30℄ (olor del pelo, barbas, et). Estas soft biometris son muy interesantes
para ser fusionadas on sistemas de reonoimiento faial.
Siguiendo las deniiones en el apítulo 11 de [31℄, se puede ver que algunos de los rasgos
son nominales, es deir, sus valores no se pueden ordenar de una forma oherente (por ejemplo
la etnia (15), sexo (16), piel (17), vello faial (18) y olor del pelo (20)), mientras que otros son
ordinales, es deir, sus valores sí pueden ser ordenados on signiado (por ejemplo el largo del
brazo (1), grosor del brazo (2), altura (4), peso (13) y largo del pelo (21)).
Se asume que estas soft biometris para vídeo vigilania son disernibles por los humanos
a distania y son extraídas manualmente por un anotador o inluso de forma automátia por
un sistema automatizado. La otra asunión que se realiza en biometría a distania es que la
antidad de rasgos soft biometris en la esena es variable en funión de la distania, tal y
omo se muestra en la gura 2.8.
En este sentido, de forma general se pueden denir tres posibles esenarios variantes on la
distania entre el sujeto y la ámara. Los tres esenarios se denen a ontinuaión (ver gura
2.8):
Distania erana Inluye tanto la ara omo los hombros.
Distania media Inluye la mitad superior del uerpo.
Distania lejana Inluye el uerpo ompleto.
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Cera Medio Lejos
Cuerpo
1. Largo del brazo X X
2. Grueso del brazo X X
3. Peho X X
4. Envergadura X X
5. Altura X
6. Caderas X
7. Largo de pierna X
8. Direión de la pierna X
9. Grueso de pierna X
10. Constituión musular X X
11. Proporiones X X X
12. Forma de hombros X X X
13. Peso X X
Global
14. Edad X X X
15. Etnia X X X
16. Sexo X X X
Cabeza
17. Color de piel X X X
18. Color vello faial X X X
19. Largo vello faial X X X
20. Color de pelo X X X
21. Largo de pelo X X X
22. Largo de uello X X X
23. Grueso de uello X X X
Tabla 2.2: Rasgos Soft biometris disponibles (marados on X) visualmente en ada esenario
a distania.
La razón fundamental detrás de la metodología propuesta es el heho de que dependiendo del
esenario partiular, algunas etiquetas pueden no verse presentes y otras pueden estar esondidas.
Como resultado de ello, la informaión disriminante de las soft biometris variará dependiendo
de la distania. La tabla 2.2 muestra las etiquetas soft disponibles para ada esenario denido.
De forma más onreta, en este proyeto se ha trabajado on imágenes de personas para las
que no se mostraba la gura ompleta, motivo por el ual ha sido importante tener en uenta
la variabilidad de los atributos orporales en funión de la distania del sujeto a la ámara.
En este trabajo, dado que el objetivo es estimar atributos orporales de las personas, se
ha seleionado úniamente la distania más lejana posible de la base de datos (que en este
aso inluye la parte del uerpo de rodillas haia arriba), ya que es la que permite observar la
mayor informaión posible en uanto a soft biometris se reere. Por tanto, de esta forma se
podrían extraer prátiamente la totalidad de los rasgos desritos en la tabla 2.2.
2.3.2. Apliaiones Comeriales
Dada la naturaleza de las Soft Biometris, además de su uso en sistemas de vídeo vigilania,
tienen un gran potenial en el ámbito omerial.
Atualmente ya existen numerosos avanes en esta línea. En esta seión se van a desribir
dos ejemplos de APIs reales, atualmente en funionamiento, haia las que se ha onduido parte
de la motivaión de este proyeto, el uál ha tomado omo base los prinipios de dihas APIs
pero los ha redirigido haia atributos úniamente orporales.
La visión nal de los resultados alulados por el estimador implementado en este trabajo
omparte similitud on las apliaiones ya presentes en el merado que se desriben a ontinua-
ión: Google Cloud Vision API y Mirosoft Computer Vision API.
CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE: SOFT BIOMETRICS 13
Estimador automátio de Atributos Corporales a distania.
1 - Google Cloud Vision API
Google Cloud Vision API permite omprender el ontenido de una imagen graias al enap-
sulado de modelos potentes de mahine learning en una REST API (API uya arquitetura está
diseñada en la red) fáil de utilizar.
Esta API lasia rápidamente imágenes en miles de ategorías posibles (por ejemplo baros,
animales, onstruiones, personas, et). Además, deteta objetos y aras de forma individual
en las imágenes.
El usuario que la utilie puede introduir metadatos en la imagen, moderar ontenido ofen-
sivo, o inluso analizarla a nivel sentimental.
En denitiva, las prinipales funionalidades de la Google Cloud Vision API son:
Deteión de etiquetas. Esta API permite detetar amplios onjuntos de objetos en las
imágenes, inluyendo miles de ategorías de objetos que omúnmente se pueden enontrar
en las imágenes.
Deteión de Contenido inapropiado. A través de Google SafeSearh, se puede mode-
rar fáilmente el ontenido de imágenes obtenidas de múltiples fuentes. La API permite
detetar distintos tipos de ontenido inapropiado, omo puede ser adulto o violento.
Análisis Sentimental de la ara. La API puede analizar atributos emoionales en las
aras de las personas que apareen en las imágenes, omo por ejemplo alegría, tristeza o
enfado. Este punto puede ser utilizado en tareas de marketing, ya que ombinándolo on
deteión de objetos y deteión de logos, se puede valorar ómo se puede sentir la gente
on respeto a diho logo.
Landmarks. Puede detetar en la imagen estruturas populares, ya sean naturales o
realizadas por el hombre (arquiteturas).
Extraión de texto. Esta API, mediante OCR (Optial Charater Reognition), permite
detetar texto en las imágenes, junto on la identiaión automátia del idioma.
Atributos Generales de la imagen. Puede detetar atributos genérios, omo por ejemplo
el olor predominante en la imagen.
En la gura 2.9 se puede observar un ejemplo onreto de la funionalidad de esta API de
Google. A partir de una imagen ualquiera seleionada se puede extraer, tal y omo se muestra
en diha gura y en este orden:
1. Deteión de la ara en la imagen y emoiones según los gestos loalizados en la ara.
2. Etiquetas on las que se puede denir la imagen en su onjunto.
3. Rango de olores predominantes en la imagen.
4. Deteión de ontenido inapropiado.
5. Loalizaión de todas las oordenadas de los puntos araterístios de la imagen.
Ejemplos de extraión de landmarks y texto se pueden enontrar en la gura 2.11, para la
que se ha utilizado una imagen que inluye estos dos atributos.
2 - Mirosoft Computer Vision API
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Imagen 
Figura 2.9: Google Cloud Vision API. Ejemplo de apliaión sobre una imagen. Fuente:[6℄
Mirosoft Computer Vision API [7℄ permite el aeso a algoritmos avanzados de proesa-
miento de imágenes y extraión de informaión a partir de ellas. Tiene muhos aspetos en
omún on Google Cloud Vision API, desrita en el punto anterior.
Los algoritmos de esta API pueden analizar el ontenido visual de diferentes formas basándose
en las imágenes que se introduzan o las preferenias de los usuarios.
Las prinipales funionalidades de Mirosoft Computer Vision API son:
Generaión de Desripiones.
Los algoritmos de Computer Vision API analizan el ontenido de la imagen, lo ual ge-
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nera una desripión mostrada en lenguaje legible en forma de frases ompletas. Esta
desripión resume aquello que se visualiza en la imagen.
Se generan varias diferentes, ada una evaluada on un sore generado de abilidad. Se
muestran ordenadas de mayor a menor abilidad.
Figura 2.10: Mirosoft Computer Vision API. Ejemplo de apliaión sobre una imagen. Fuente:[7℄
Etiquetado de Imágenes.
La API devuelve etiquetas basadas en más de 2000 objetos, esenarios y aiones reono-
ibles. Las etiquetas no están organizadas omo una taxonomía ni existe jerarquía entre
ellas.
Un onjunto de etiquetas onstruyen la base para la desripión de una imagen, es deir,
a partir de una imagen dada, el algoritmo extrae etiquetas basadas en el ontenido de la
misma. Estas etiquetas no están limitadas al sujeto prinipal, omo por ejemplo la persona
que pueda apareer en el fondo de la esena, sino que también inluye la situaión (interior
o exterior), muebles, herramientas, plantas, aesorios, et.
Categorizaión de Imágenes.
Además del etiquetado y desripión, Computer Vision API devuelve ategorías basadas
en un modelo jerárquio. Estas ategorías están organizadas omo una taxonomía on
jerarquías hereditarias padre/hijo, es deir, que las araterístias enontradas en una
imagen se pueden ategorizar partiendo de un onjunto más amplio y avanzando haia
uno más espeío. Por ejemplo: Objeto - Comida - Pan.
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Esta API uenta on una lista de 86 oneptos ategórios.
Identiaión del Tipo de Imagen.
La API puede utilizar una ag para indiar si una imagen está en blano y negro o en
olor, y puede utilizar el mismo método para indiar si se trata de un dibujo o no. Inluso
puede denir si se trata de un lipart y, en ese aso, uál es su alidad en una esala del 0
al 3.
Deteión de aras.
Es apaz de detetar las aras en una imagen y generar sus oordenadas, el retángulo en el
que se enuentra, el género y la edad. Estas araterístias visuales son un subonjunto
de metadatos generados para la ara.
Perepión de olores.
El algoritmo es apaz de extraer el olor predominante de la imagen, analizándolo en 3
ontextos diferentes: fondo, frente y olor general. Además, extrae el olor más aentuado
a la vista en la imagen, utilizando una mezla de los olores predominantes y la saturaión.
Deteión de ontenido inapropiado.
Agrupa ontenido adulto o raista, lo ual permite la deteión de material relaionado
on estas ategorías y restringe su visualizaión. El umbral de deteión de este ontenido
puede jarse según la preferenia del usuario.
Todas estas funionalidades se pueden observar en la gura de ejemplo 2.10.
Partiendo de las dos APIs desritas previamente, este proyeto se puede plantear de manera
que tenga abida en el alane de la funionalidad de ualquiera de estas apliaiones omeriales.
Es deir, utilizando la estimaión de Soft Biometris orporales a partir de una imagen
dada, el resultado se puede ombinar para dar lugar a una mejora de API omerial, más
ompleta y on un alane mayor.
En la gura 2.11 se muestra ómo un estimador de atributos orporales podría añadir valor
a una API de las previamente desritas. En onreto, se ha esogido Google Cloud Vision API
omo base para esta demostraión.
Tal y omo se apreia en diha gura, además de los resultados que ya se obtendrían on
la API a día de hoy, tras la inlusión del estimador de features orporales podríamos obtener
informaión aera de:
Altura
Anhura de Hombros
Anho de Cadera
Largo de los brazos
Envergadura de la persona
Color del pelo
CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE: SOFT BIOMETRICS 17
Estimador automátio de Atributos Corporales a distania.
Estimador Atributos Corporales +
Figura 2.11: Objetivo de mejora en APIs tras añadir los resultados de un estimador de atributos
orporales.
Longitud del pelo
Etnia, et.
Para todos estos atributos se mostrará siempre la ualidad para la que se tenga una mayor
probabilidad. Es deir, si la envergadura más probable para un individuo es 'grueso', o el olor
de pelo detetado es 'rubio', éstas serán las araterístias que se mostrarán en los atributos
orporales, en forma de porentaje.
Por tanto, este proyeto onllevaría una mejora sustanial no sólo en apliaiones de vídeo
vigilania, sino también en uanto a apliaiones omeriales se reere.
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3 Sistema, Diseño y Desarrollo
En este apítulo se desribirá en detalle ómo se ha llevado a abo la implementaión del
estimador de atributos orporales a distania. Es deir, se desribirá la parte más importante
del proyeto, sobre la que luego se evaluarán los resultados.
El objetivo del estimador es onseguir, para una imagen dada, la extraión de sus medidas y
araterístias físias de forma automátia. De esta forma, para ada atributo orporal entrenado,
se proporionará un sore que denirá la probabilidad de que el sujeto posea diha araterístia
en mayor o menor medida.
Es deir, el estimador de atributos orporales permitirá onoer de forma automátia uáles
son los rasgos físios estimados para ada usuario, mostrándolos omo una medida de probabi-
lidad.
La implementaión de este proyeto se ha desarrollado siguiendo el diagrama mostrado en
la imagen 3.1.
Partiendo del diagrama previo, a lo largo del apítulo se irá desarrollando de forma detallada
el trabajo ontenido en ada uno de los bloques que omponen la implementaión del estimador
de atributos orporales.
3.1. Extraión de puntos Automátia
El primer paso en el proesado del estimador es el que va a permitir extraer de forma
automátia todos los puntos araterístios sobre la imagen de entrada.
Para llevarlo a abo, primeramente se realiza una binarizaión de la imagen que extraiga
úniamente la silueta del sujeto y, después, se extraen los puntos sobre esta imagen segmentada.
A ontinuaión se explia ómo se ha realizado ada uno de estos proesos.
3.1.1. Segmentado de la imagen
El objetivo del segmentado es obtener el frente de la imagen, es deir, úniamente la persona
que se enuentra en la esena.
Para ello, partiendo del fondo y la imagen ompleta, tal y omo se muestra en la gura 3.1,
se ha llevado a abo una ténia de Bakground Substration siguiendo los pasos desritos a
ontinuaión:
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1.- EXTRACCIÓN DE 
PUNTOS 
AUTOMÁTICA 
IMAGEN 
2.- NORMALIZACIÓN 
3.- EXTRACIÓN 
FEATURES 
4.- CLASIFICADORES  
SVM 
RESULTADO 
ESTIMADOR 
ENTRENAMIENTO 
ENTRENAMIENTO 
CLASIFICADOR SVM 
TRANSFORMACIÓN 
AFÍN DE LOS PUNTOS 
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Figura 3.1: Diagrama de Implementaión del Estimador de Atributos Corporales.
1. Para ada anal de olor de la imagen (R, G, B), se realiza una resta entre el valor de
los píxeles en la imagen de fondo y el valor de los píxeles en la imagen ompleta.
Como resultado se obtiene una imagen on el fondo sustraído y la gura del frente
ompuesta por la diferenia entre los píxeles de olor.
2. Se onvierte la imagen RGB obtenida en el paso anterior a esala de grises, es deir, se
elimina la informaión de olor.
3. A ontinuaión se binariza la imagen, onvirtiendo el valor de sus píxeles a 0 o 1. Para ello
se ha estableido un umbral según el ual todos los píxeles que tengan un valor superior a
él, quedarán en blano. El resto, quedarán en negro.
El umbral seleionado en este proyeto que mejor funionaba para esta BBDD, ha sido
Th = 20.
4. Se elimina el ruido no de la imagen binarizada, es deir, los espurios menores. Para
onseguirlo:
Paso 1: Se extrae una matriz onteniendo etiquetas para los objetos en la imagen
según su onetividad. Se ha utilizado onetividad 8, es deir, para ada píxel se ha
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busado onetividad on todos los píxeles de su alrededor. Los píxeles etiquetados
omo 0, se orresponden on el fondo (no tienen valor en ningún píxel de su alrededor);
los etiquetados omo 1, on el primer objeto enontrado; los etiquetados omo 2, on
el segundo; et.
En la gura 3.2 se puede observar ómo se realiza el proesado de imagen on one-
tividad 8, y uál es su diferenia on la onetividad 4.
Conectividad 4 Conectividad 8 
Figura 3.2: Veindad de píxeles en proesamiento de imágenes: Conetividad 4 y 8.
Paso 2: Se mide el área para ada omponente onetado (ada objeto) enontrado
en el paso anterior, alulándose omo el número de píxeles ontenido en su región.
Paso 3: Se seleiona un umbral para el área de los objetos enontrados, que sea
suientemente disriminante omo para eliminar el ruido no (píxeles espurios). Se
ha seleionado Th = 4.
5. Se elimina el resto de ruido que pueda quedar en la imagen, omo pueden ser pequeñas
guras, manhas o líneas más gruesas.
Para ello, para empezar, se repiten los dos primeros pasos que se han seguido para la
eliminaión de ruido no: etiquetado de objetos según onetividad 8 y medida del área
ontenida en ada uno de ellos.
Una vez heho esto, úniamente se seleiona el objeto enontrado on mayor área, el
ual se orresponderá justamente on la silueta del sujeto.
En la gura 3.3 se puede observar el resultado de la apliaión de ada uno de los pasos del
segmentado de la imagen, desde la imagen y fondo iniiales, hasta llegar a obtener el resultado
nal.
Tras la ejeuión de todos estos pasos, se habrá onseguido segmentar la imagen y por tanto
obtener la ROI (área de interés), sobre la que posteriormente se extraerán todos los puntos
neesarios para la obtenión de medidas de features orporales.
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Imagen Fondo 
Diferencia (R,G,B) 
-
Escala de grises 
Imagen binarizada 
Eliminación ruido fino 
Eliminación ruido total 
Imagen 
segmentada 
final 
Figura 3.3: Resultados obtenidos en el proeso de Segmentado de la imagen.
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3.1.2. Extraión de puntos
Una vez segmentada la imagen, se proede a la deteión automátia de los puntos que van
a permitir extraer las medidas y atributos orporales del usuario.
Sin embargo, es importante destaar que no todos los atributos neesitan la extraión de
oordenadas de puntos en la imagen. Esto ourre, por ejemplo, para las features subjetivas, omo
pueden ser el olor del pelo o la envergadura.
En la gura 3.4 se muestran los puntos que se van a extraer de ada imagen, neesarios
para estimar más adelante los atributos orporales que dependen de estas oordenadas. La
imagen que se puede ver en ella es un ejemplo de un usuario de la Base de datos utilizada en
este proyeto.
Todos los puntos mostrados en ha gura han sido extraídos tanto en el proesado automá-
tio de las imágenes, omo en el proesado manual que se ha llevado a abo en paralelo (desrito
en la seión 3.5.).
Sin embargo, los odos son los únios dos puntos que se han exluido del proesamiento
automátio, por no haber enontrado una proporión orporal lo suientemente disriminante
omo para poder apliársela a todos los usuarios y que extraiga orretamente los puntos en
uestión.
LEYENDA ETIQUETAS 
 
• 1 – Máximo Altura 
• 2 – Ojo derecho 
• 3 – Ojo izquierdo 
• 4 – Nariz 
• 5 – Barbilla 
• 6 – Hombro derecho 
• 7 – Hombro izquierdo 
• 8 – Codo derecho 
• 9 – Codo izquierdo 
• 10 – Mano derecha 
• 11 – Cadera derecha 
• 12 – Cadera izquierda 
• 13 – Mano izquierda 
• 14 – Mínimo Altura 
Figura 3.4: Puntos neesarios a extraer en la imagen para permitir estimar atributos orporales.
Como se puede observar en la gura 3.4, las imágenes de la Base de Datos de este proyeto
están ortadas en la parte inferior, no muestran el uerpo de manera ompleta. Sin embargo, dado
que la altura se medirá omo una relaión de la distania entre los dos puntos orrespondientes
y todas las imágenes se enuentran ortadas por el mismo lugar, no resultará ningún problema
en la estimaión de diho atributo, ya que siempre será proporional.
Para muhos de estos puntos se ha utilizado la loalizaión del entroide orrespondiente
al frente en la imagen binarizada.
El entroide hae referenia al entro de masa de la región espeía, y por tanto se trata
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del primer punto que se extrae en este proeso. En la gura 3.5 se puede observar un ejemplo
de la ubiaión de un entroide en una imagen de estas araterístias.
A ontinuaión se desribe en detalle la forma en la que se ha llevado a abo la extraión
automátia para ada uno de los puntos indiados en la gura 3.4.
3.1.2.1. Altura
Para extraer el punto que va a marar la altura del usuario, se proede de la siguiente forma:
1. Se extraen todas oordenadas de los puntos que se enuentran binarizados omo frente en
la imagen.
2. Para el onjunto de puntos anteriores, se loaliza la oordenada 'y' mínima, es deir, la
altura en la imagen a la que omienza la gura del usuario. Esta altura denirá el valor
de la oordenada 'y' para el atributo de la altura.
3. Dado que pueden existir varios puntos on la misma oordenada 'y', es deir, varios puntos
que van a marar la altura del usuario, es neesario deidir qué oordenada 'x' se va a
seleionar. Para ello, siempre se tomará omo referenia la oordenada 'x' del entroide.
4. Por último, para extraer el punto inferior que determinará la medida de la altura, se
repliará la misma oordenada 'x' denida para el punto superior ya desrito. Para la
oordenada 'y', se seleionará automátiamente el máximo posible según el tamaño de la
imagen en onreto.
El proeso de extraión de los puntos que determinan la altura se muestra en la gura 3.5.
Coordenada x 
Coordenada y 
(x, y) 
(x, ymax) 
ymax 
(x, y) 
Centroide 
Figura 3.5: Extraión automátia de puntos de Altura.
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3.1.2.2. Ojos, Nariz y Barbilla
Debido a la magnitud del proyeto, y dado que atualmente existen APIs de ódigo abierto
que extraen orretamente los puntos de la ara, para la loalizaión de los puntos de los ojos,
la nariz y la barbilla se ha deidido utilizar el Sistema omerial basado en API de Mirosoft
expliado en el apítulo anterior (apítulo 2).
Con ello nos aseguramos de obtener unos resultados muy preisos para la extraión auto-
mátia de estos puntos faiales.
Para poder haer uso de diha API de Mirosoft, se ha utilizado un sript desarrollado en
lenguaje Python. Diho sript es apaz de extraer los puntos faiales detetados en una imagen,
teniendo omo entrada úniamente la loalizaión (ruta) de diha imagen.
Para ada imagen de los usuarios de la BBDD utilizada, se ha invoado al APIRest de
Mirosoft, la ual por medio de algoritmos de proesado de imagen devuelve un total de 27
landmarks/puntos faiales, on sus oordenadas x,y. Los 27 puntos faiales se obtienen en la
forma: p[x,y℄.
Sin embargo, de todo este onjunto de puntos faiales solamente nos hemos quedado on 4
de nuestro interés:
Ojo dereho.
Ojo izquierdo.
Centro de la nariz.
Barbilla
Dihos puntos se han inorporado a nuestro sistema automátio de etiquetado de puntos.
El sript desarrollado en Python ha sido invoado desde Matlab, integrándolo en la globalidad
de nuestro sistema automátio. De esta forma, on una imagen de entrada onseguimos obtener
todos los puntos desritos en la gura 3.4, sin neesidad de realizar proesamientos paralelos.
3.1.2.3. Hombros
Los siguientes puntos que se van a extraer son los orrespondientes a los hombros del usuario.
Para llevarlo a abo se ha tomado omo referenia el punto extraído para la nariz del sujeto
y, a partir de él, se han desarrollado el resto de pasos desritos a ontinuaión:
1. En primer lugar se realiza una seleión retangular sobre la imagen, que inluya el
detalle de la zona en la que se enuentra ada uno de los hombros.
Partiendo de la nariz, se seleionan dos uadrados (uno para el hombro dereho y otro
para el izquierdo) on una dimensión que permita inluir el hombro en uestión. La medida
que se ha utilizado para los lados de los uadrados ha sido el doble de la distania nariz-
altura, suiente para asegurar que siempre se inluirá la zona de interés para todos los
usuarios.
2. A ontinuaión se realiza, para ada uadrado, una suma en horizontal de los píxeles
ontenidos en la zona seleionada. De esta forma se obtiene un vetor que india
la antidad de píxeles perteneientes al usuario en ada una de las las del uadrado de
interés, lo uál failitará la búsqueda del hombro.
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3. Sobre el vetor extraído de suma de píxeles alulamos la pendiente de la urva para
ada pequeña variaión de píxeles. Es deir, en ada mínimo tramo vamos alulando la
pendiente orrespondiente entre los dos puntos. Diha pendiente se ha alulado según la
euaión:
m =
△y
△x
=
y2− y1
x2− x1
(3.1)
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Figura 3.6: Extraión automátia de puntos de Hombros.
4. El patrón que se alulará siempre será una pendiente que omienza siendo negativa (dis-
minuyen los píxeles hasta llegar al uello, equivalente a un mínimo loal) y, a partir de ahí,
omienza a reer positivamente según se va bajando haia el hombro, ya que el número
de píxeles va aumentando ada vez más.
Al llegar al hombro la pendiente omenzará a disminuir. Esto se explia porque, aunque
el número de píxeles siga aumentando, no lo hae de forma tan rápida omo el reorrido
uello-hombro.
Por ello, seleionaremos el punto en el que la pendiente pasa de ser la mayor de todas a
disminuir su valor. Ése será el punto extraído para el hombro.
En la gura 3.6 se puede observar un esquema del proeso desrito, en el que se visualiza
ómo se lleva a abo la extraión del punto para uno de los hombros.
3.1.2.4. Caderas
Los siguientes puntos que se van a extraer son los perteneientes a las aderas del usuario.
Para ello, se ha reurrido al análisis antropométrio de Alphonse Bertillon [16℄ y Andrew
Loomis [8℄, en el ual se pueden ver las proporiones del uerpo humano medidas por dihos
autores.
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Figura 3.7: Proporiones antropométrias de la gura humana. Fuente: Andrew Loomis [8℄.
Atendiendo a las proporiones orporales observadas en la gura 3.7, la extraión de los
puntos de la adera se ha llevado a abo de la siguiente forma:
1. Partimos del punto extraído para el máximo de la altura (el nal de la abeza) y del punto
extraído para la barbilla.
Con estos dos puntos alulamos la distania del límite de la abeza a la barbilla,
la ual nos va a permitir loalizar la altura aproximada de la adera del usuario.
2. Calulamos la altura a la que se enontrarán las aderas a partir de la barbilla, y
sumando dos abezas y media por debajo de ella, tal y omo se puede ver en la gura 3.7.
Es deir, la 'oordenada y' para la adera se alulará mediante la euaión:
AlturaCadera = AlturaBarbilla + (DistanciaBarbilla/Cabeza ∗ 2,5)
En el aso de un niño pequeño, esta operaión deberá realizarse multipliando por un fator
de 2, en lugar de por 2.5, siguiendo de nuevo las proporiones dadas por las referenias
anteriores.
3. Una vez obtenida la altura de las aderas, úniamente falta onoer uáles son las dos
oordenadas horizontales, oordenadas x, para los dos puntos orrespondientes a la
adera dereha y adera izquierda.
Para ello, lo primero que llevamos a abo es la extraión de la silueta del sujeto,
dibujando los bordes de la misma y onoiendo así dónde delimita la adera.
4. Partiendo de la oordenada x del entro del uerpo, es deir, del entroide, se avanza
haia la dereha y haia la izquierda sobre la línea de altura de la adera alulada en
pasos previos.
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El objetivo es enontrar en esta línea y en ambos sentidos, el primer punto de la silueta
en ada direión.
De esta forma, al enontrar la interseión de la silueta on la altura de la adera,
ya obtendremos las oordenadas ompletas de los dos puntos de la adera.
Distancia  
Barbilla – Límite Cabeza 
Altura 
Barbilla 
ALTURA CADERA 
Centroide 
2. SILUETA 1. PROPORCIONES 
CADERA 
DERECHA 
CADERA 
IZQUIERDA 
Figura 3.8: Extraión automátia de puntos para la adera: dereha e izquierda.
La extraión del punto de la adera onllevará un pequeño error para los poos asos en los
que el usuario tenga los brazos ompletamente pegados al uerpo.
En estos asos no se mararía la silueta de la adera y por tanto el primer punto de la
silueta que se enontraría avanzando desde el interior del uerpo haia los bordes externos sería
diretamente el del brazo, on lo ual se alularía una adera más anha.
Sin embargo, en una postura relajada o en movimiento, lo más omún es que la gran mayoría
de los usuarios tengan los brazos mínimamente despegados del uerpo, on lo ual no es un
problema relevante en este proyeto.
De todas formas se ha previsto la posibilidad de que se de este problema. En este aso se
haría un segundo proesado en el que el borde de la silueta se extraería de una forma más na,
permitiendo difereniar mejor la posible separaión de la adera al brazo y por tanto arreglando
el problema.
El proeso que se lleva a abo para la extraión de los puntos de la adera se puede observar
en el esquema de la gura 3.8.
3.1.2.5. Manos
Para extraer los puntos que maran dónde nalizan las manos y, por tanto, los brazos, se ha
utilizado un proesado similar al de la extraión de los puntos de los hombros.
Es deir, de nuevo se utiliza una urva que indique el número de píxeles de una región
seleionada y la pendiente de diha urva para loalizar puntos de inexión.
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De forma más onreta, los pasos que se han llevado a abo han sido los siguientes:
1. En primer lugar se realiza una seleión retangular sobre la imagen, que inluya el
detalle de la zona en la que se enuentra ada una de las manos.
Partiendo del entroide de la imagen, se seleionan dos uadrados (uno para la mano
dereha y otro para la izquierda) on una dimensión que permita inluir la mano en
uestión.
La medida que se ha utilizado para los lados de los uadrados ha sido justamente la
distania entre los hombros del usuario, suiente para asegurar que siempre se inluirá la
zona de interés para todos los sujetos.
2. Tal y omo se ha realizado para los hombros, a ontinuaión se realiza, para ada uadrado,
una suma en horizontal de los píxeles ontenidos en la zona seleionada. De
esta forma se obtiene un vetor que india la antidad de píxeles perteneientes al usuario
en ada una de las las del uadrado de interés, lo uál failitará la búsqueda del nal de
la 'oordenada y' la mano.
Para el aso de las manos también realizaremos una suma en vertial de los píxeles
ontenidos en la zona seleionada, de tal forma que podamos extraer la 'oordenada
x' del nal de la mano.
Para los hombros no fue neesario realizar la suma en vertial, puesto que teniendo la 'oor-
denada y' podíamos extraer fáilmente la 'oordenada x', dado que los hombros forman
una línea ontinua en el uerpo.
Sin embargo, dado que las manos normalmente están separadas mínimamente del torso,
la extraión de la 'oordenada x' no es trivial, podría aer justamente en el hueo entre
el torso y la mano. Por ello esta oordenada neesita un proesado al margen.
D 
D 
D 
Coord y 
Izquierda Derecha 
N
º 
p
íx
e
le
s
 
Coord y (cuadrado derecho) 
Mano izq 
m
, 
 p
e
n
d
ie
n
te
 
Tramo de la curva 
0 50 100 150
55
60
65
70
75
80
85
90
95
0 5 10 15 20 25 30
-3.5
-3
-2.5
-2
-1.5
-1
-0.5
0
0.5
1
Coord x 
0 5 10 15 20 25 30
-10
-5
0
5
10
15
Tramo de la curva 
m
, 
 p
e
n
d
ie
n
te
 
0 50 100 150
0
50
100
150
N
º 
p
íx
e
le
s
 
Coord x (cuadrado derecho) 
SUMA PÍXELES HORIZONTAL 
S
U
M
A
 P
ÍX
E
L
E
S
 V
E
R
T
IC
A
L
 
Mano der (coord. Y) 
Mano der (coord. X) 
Mano  
Derecha 
(X,Y) 
Mano der (coord. Y) 
Mano der (coord. X) 
Figura 3.9: Extraión automátia de puntos del nal de las Manos.
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3. También repitiendo el mismo paso que se aplió sobre los hombros, sobre ambos vetores
extraídos de suma de píxeles alulamos la pendiente de la urva para ada peque-
ña variaión de píxeles. Es deir, en ada mínimo tramo vamos alulando la pendiente
orrespondiente entre los dos puntos mediante la euaión:
m =
△y
△x
=
y2− y1
x2− x1
(3.2)
4. Para el álulo de la 'oordenada y' se utilizará la pendiente de la suma en horizontal de
los píxeles.
El patrón que se alulará siempre, independientemente de ómo empiee, será una pen-
diente que en algún punto desiende de una forma muy notable. Es deir, será una pen-
diente muy pronuniada y negativa, lo ual se orresponderá on el nal de la mano. Por
ello, para extraer la 'oordenada y', se busará la pendiente mínima alulada sobre
la urva.
Para el álulo de la 'oordenada x' se utiliza la pendiente de la suma en vertial de los
píxeles.
En este aso, si se trata de la mano dereha, siempre tendremos un primer máximo loal,
que se orresponderá justamente on el nal de la mano, y un segundo y permanente
máximo en la urva que será el uerpo del usuario una vez superada la zona de la mano.
Por ello y para la mano dereha, para obtener la 'oordenada x' se seleionará el punto
orrespondiente al primer pio (máximo) de la pendiente alulada sobre la urva.
Para la mano izquierda se traspone el vetor y, de esta forma, también oinidirá on el
primer pio de la pendiente.
De esta forma ya se habrá obtenido los dos puntos orrespondientes al nal de las manos.
En la gura 3.9 se india ómo se realiza la extraión del punto de la mano dereha para
un usuario de ejemplo, siguiendo el proesamiento de imagen desrito.
3.2. Normalizaión
Una vez extraídos los puntos neesarios de la imagen, se deben normalizar on respeto a
una imagen referenia, de tal forma que siempre podamos tratar on una misma distania del
usuario a la ámara.
Es deir, las oordenadas de un punto etiquetado en la imagen iniial P = (x,y) serán
normalizadas y aluladas para un nuevo espaio en el que el usuario se enuentre a una distania
de la ámara omún para todos, obteniendo por tanto un nuevo punto P' = (x',y').
Graias a esta normalizaión, las medidas orporales que se alulen omo una distania entre
dihos puntos serán aordes al resto de medidas de los usuarios de la BBDD. Así, se evitarán
errores de medida omo podría ser, por ejemplo, tener dos usuarios a distinta distania de la
ámara y onsiderar más delgado al que se enuentra más lejos (aunque no fuera así realmente).
Para ello, en este proyeto se ha llevado a abo una Transformaión Afín, es deir, una
transformaión lineal de las oordenadas de los puntos, la ual se alula de la siguiente manera:
P ′ = A ∗ P
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[
x′
y′
]
= A ∗
[
x
y
]
donde A es una matriz 2x2, también denominada la pendiente de la transformaión.
[
x′
y′
]
=
[
a11 a12
a21 a22
]
∗
[
x
y
]
Geométriamente, una transformaión afín en un espaio eulídeo es una transformaión que
preserva:
Las relaiones de olinealidad entre puntos, es deir, puntos que reaen sobre una
misma línea antes de la transformaión, siguen reayendo en ella tras la misma.
Las razones entre distanias a lo largo de una línea, es deir, la relaión entre distanias
de puntos siguen manteniéndose después de la transformaión.
Las transformaiones anes más omunes son el esalado, rotaión y izallado. A ontinuaión
se muestra ómo sería la matriz A para ada una de estas transformaiones:
Escalado : A =
[
s1 0
0 s2
]
Cizallado : A =
[
1 sh1
sh2 1
]
Rotacion : A =
[
cos(θ) −sen(θ)
sen(θ) cos(θ)
]
donde s1 y s2 son los fatores de esala según los ejes X e Y respetivamente, sh1 y sh2 son
los fatores de izalla paralela a los ejes X e Y respetivamente y donde θ es el ángulo a rotar.
Los resultados que se obtendrían sobre una imagen apliando ada una de las transforma-
iones indiadas, se muestra en la gura 3.10.
Figura 3.10: Transformaiones anes apliadas sobre una imagen: esalado, izallado y rotaión.
Fuente: [9℄
En este trabajo úniamente se ha apliado la transformaión afín de Esalado sobre
ambos ejes, ya que ha sido la únia neesaria para poder normalizar las oordenadas de los
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puntos etiquetados. Se ha asumido que todas las imágenes de la BBDD se han tomado on un
mismo ángulo de giro de la ámara.
De forma más onreta, el proesado de la normalizaión de los puntos extraídos de la
imagen se ha llevado a abo de la siguiente manera:
1. Se han seleionado dos distanias de referenia (una horizontal y otra vertial) on res-
peto a las que poder normalizar todas las imágenes.
Estas distanias de referenia han sido la distania entre los ojos (Referenia horizontal)
y la distania de los ojos a la nariz (Referenia vertial), asumiendo que son medidas
suientemente iguales para todos los usuarios, y por tanto ables para haer la normali-
zaión respeto a ellas.
2. Se ha seleionado un valor numério para estas distanias de referenia a partir de los
resultados obtenidos en el proesado manual iniial (desarrollado en el punto 3.5 de este
apítulo).
Los valores numérios utilizados en el proyeto han sido: dREFH = 25 y dREFV = 12, 5,
para la normalizaión horizontal y vertial, respetivamente.
3. Para ada punto etiquetado en la imagen en el proeso anterior (etiquetado automátio),
se normalizan sus oordenadas on respeto a dREFH y dREFV .
Para ello se ha utilizado la matriz de Esalado utilizando dos fatores de esala, hori-
zontal y vertial, y apliándolos sobre las oordenadas de los puntos:
[
x′
y′
]
=
[
sh 0
0 sv
]
∗
[
x
y
]
[
x′
y′
]
=
[
sh ∗ x
sv ∗ y
]
donde los fatores de esala dependen de las distanias de referenia dREFH y dREFV , y
las distanias entre los mismos puntos (ojos y ojos-nariz) en la imagen atual dH y dV :
sh = dREFH/dH
sv = dREFV /dV
A modo resumen, se puede ver un esquema del proeso de normalizaión llevado a abo en
la gura 3.11.
Una vez apliados todos estos pasos, hemos obtenido la totalidad de los puntos normalizados,
y ya se podría proeder a la extraión de medidas orporales.
Esta normalizaión no solamente es útil para las imágenes de la BBDD utilizada en el pro-
yeto, sino que permite mejorar la extraión de atributos en imágenes de otras BBDD que
se puedan introduir en el estimador, para las que a priori no se sepa la distania del sujeto a la
ámara.
Por tanto, se trata de un paso lave en el proyeto.
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d_h  d_v 
P = (x,y) 
P’ = (x’,y’) 
dREF_h = 25  dREF_v = 12,5 
Figura 3.11: Normalizaión horizontal y vertial llevada a abo sobre las oordenadas de un
punto extraído en la imagen.
3.3. Extraión de features
Una vez normalizadas todas las oordenadas de los puntos araterístios extraídos, el si-
guiente paso es onseguir una medida de los atributos orporales.
Para aquellas que dependen diretamente de las oordenadas de los puntos etiquetados en
la imagen (osease, features objetivas), la extraión de la feature se obtendrá mediante el
álulo de la distania eulídea entre dihos puntos.
El resto de features son atributos subjetivos, y por tanto no se pueden extraer a partir de
úniamente las oordenadas de algunos puntos en la imagen.
Los atributos subjetivos que se han extraído de forma automátia sobre los usuarios son la
envergadura y el olor del pelo. Para este onjunto se ha proedido de manera diferente,
omo se india más adelante.
El motivo por el ual úniamente hemos seleionado la envergadura y olor del pelo y se ha
desartado la extraión de otras Soft Biometris orporales subjetivas, omo lo es la edad o el
género, se basa en que éstos ya son extraídos por la API de Mirosoft, tal y omo se ha detallado
en la Seión 2.3.2. De forma onreta, en la gura 3.13 se muestra ómo esta API extraería la
edad y el género sobre los sujetos de la BBDD.
Adiionalmente, al margen de las features basadas en distania o las features espeías para
el olor del pelo y la envergadura, en este proyeto se ha extraído una feature del estado del arte
que se puede apliar a todos los atributos orporales. Esta feature está basada en la forma
del uerpo, y es una medida ontinua que depende de la silueta del sujeto.
A ontinuaión se desriben todas las features extraídas en este proyeto.
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Figura 3.12: Soft Biometris orporales que ya son extraídas por la API de Mirosoft: edad y
género.
3.3.1. Atributos objetivos: Distania entre Puntos
La distania eulídea entre dos puntos P1 y P2 se alulará según la euaión representada
en 3.3.
dE(P1, P2) =
√
(x2 − x1)2 + (y2 − y1)2 (3.3)
A ontinuaión se menionan los atributos orporales que se alularán a partir de la
distania eulídea de los puntos previamente extraídos en la imagen segmentada.
Además, se india sobre qué puntos, refereniados en la gura 3.4, se realiza el álulo de la
distania.
Altura. Punto 1 y Punto 14.
Anho de los hombros. Punto 6 y Punto 7.
Anho de la adera. Punto 11 y Punto 12.
Largo de brazo dereho. Punto 6 y Punto 10, reordamos que en el aso del etiquetado
automátio no se ha extraído el punto perteneiente al odo. Por tanto la distania se
alula diretamente del hombro a la mano.
Largo de brazo izquierdo. Punto 7 y Punto 13.
Tras realizar el álulo de las distanias entre los puntos menionados, ya se obtiene la medida
para ada uno de los atributos orporales objetivos neesarios para el estimador.
Los demás puntos de la imagen 3.4 no se han utilizado para extraer medidas de atributos,
sino que su ometido ha sido otro diferente.
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Por ejemplo, los puntos 2 y 3, se han utilizado para normalizar la imagen en horizontal. El
punto 4 se ha utilizado para normalizar la imagen en vertial, onjugándose on los puntos 2 y 3.
Por último, el punto 5 se ha utilizado para extraer los puntos de la adera mediante proporiones
orporales, tal y omo se ha expliado en la seión de extraión de puntos.
3.3.2. Atributo subjetivo: Envergadura
Este atributo permite denir a una persona según su omplexión: si es delgada, normal, o
gruesa.
Para denir este atributo subjetivo, úniamente se han llevado a abo dos pasos:
1. Para empezar, se ha realizado la suma de todos los píxeles binarizados omo frente en
la imagen.
2. Con el objetivo de tener una medida de la envergadura normalizada, el número de píxeles
alulado en el punto anterior se divide entre el tamaño de la imagen, es deir, se
obtendrá este atributo omo un porentaje.
Con este paso onseguimos evitar que una persona que se enuentre más era de la ámara
sea onsiderada más gruesa o que una que se enuentre más alejada sea onsiderada más
delgada.
Consideramos que el tamaño de la imagen siempre sea igual para todas las posibles imá-
genes de sujetos que se introduzan en el estimador.
Por tanto, la euaión a apliar para el álulo del porentaje de envergadura es la
siguiente:
%Envergadura =
numpixeles
h ∗ w
∗ 100% (3.4)
donde h y w son las dimensiones del alto y anho de la imagen.
3.3.3. Atributo subjetivo: Color del pelo
Para extraer la informaión de olor del pelo que nos permita denir si el usuario es rubio,
astaño o moreno, se siguen los siguientes pasos de forma automátia:
1. A partir del punto que mara la altura del usuario, se realiza una seleión de una pequeña
área por debajo del mismo.
El uadrado de seleión que se ha elegido ha sido de 10 píxeles de lado. De esta forma, será
lo suientemente grande omo para poder seleionar parte del abello del usuario
pero no tanto omo para poder introduir otro tipo de informaión de olor que puede
provenir de sombras o ualquier otro aspeto no deseado.
2. Una vez que se ha seleionado esta pequeña área de píxeles de abello, se alula el valor
RGB medio de todos los píxeles ontenidos en ella.
De esta forma tenemos el valor RGB de un píxel que nos sirve omo referenia para tomar
la deisión de si la persona es rubia, astaña o morena.
Como referenia, los valores RGB aproximados para ada tipo de abello son:
Rubio: RGB = (250, 240, 190)
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10 píxeles 
Altura 
R   G   B 
Píxel medio 
Figura 3.13: Extraión automátia de una medida para el Color de Pelo.
Castaño: RGB = (150, 75, 0)
Moreno: RGB = (49, 50, 44)
En onlusión, el olor del pelo se extraerá omo una feature on 3 dimensiones: R, G y
B. Esto será lo que nos ayude a tomar la deisión sobre el tipo de abello más adelante.
En la imagen 3.13 se muestra un pequeño esquema sobre el proedimiento llevado a abo
para la obtenión de una medida para el olor del pelo del usuario, según lo desrito en este
apartado.
3.3.4. Forma del uerpo (Body Shape)
Por último se ha inluido una feature basada en la forma del uerpo, utilizando el
método desarrollado y expliado en la Seión 2.2.3, en la que se exponía un trabajo relaionado
on las Soft Biometris y la estimaión del género del individuo [3℄.
Esta feature se podrá apliar a diferentes atributos on independenia de si son objetivos
o no lo son, siempre y uando tengan relaión on la silueta orporal.
Para este proyeto se ha utilizado omo base el algoritmo para la forma del uerpo expuesto
en el trabajo de referenia menionado, modiando algunos detalles para que se ajuste mejor
a la estimaión de Soft Biometris orporales.
El proesado llevado a abo para extraer esta feature de Body Shape ha sido el siguiente:
1. Partiendo de la imagen original segmentada del sujeto, se normaliza en base a la distania
entre los ojos, para que todos los individuos tengan la misma distania entre ellos. Es
deir, que todos los ojos de todos los sujetos de la BBDD estarán alineados y en la misma
posiión para poder omparar entre sí orretamente la forma de sus uerpos.
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Figura 3.14: Proesado de extraión automátia de una feature para la Forma del Cuerpo.
La distania entre los ojos que se ha seleionado ha sido D=25 píxeles.
El algoritmo de normalizaión llevado a abo ha sido el que se ha desrito en la Seión
3.2, realizando una transformaión afín de las imágenes.
2. Se reorta un retángulo, tomando omo referenia el ojo dereho de ada sujeto, de forma
que todos ellos tienen los ojos en la misma posiión.
La dimensión del retángulo será de h x w, donde h = 28 ∗ D y w = 14 ∗ D. Estas
dimensiones se han jado en base a las proporiones orporales (ver gura 3.7), de tal
forma que el retángulo siempre ontenga la gura de todos los sujetos, desde el más
delgado al más grueso.
3. A ontinuaión, se extrae un vetor on la suma de los píxeles de frente según las las, y
otro vetor on la suma de los píxeles según las olumnas.
4. Estos dos vetores de suma de píxeles en horizontal y vertial se onatenan para obtener
el vetor nal de la feature de la forma del uerpo.
Este proesado al ompleto se puede ver en la gura 3.14.
3.4. Clasiadores
3.4.1. SVM (Support Vetor Mahines)
Las máquinas de vetores soporte son básiamente un algoritmo de lasiaión de patrones
binario, uyo objetivo es asignar ada patrón a una lase [32℄. Por ejemplo, si tenemos dos
onjuntos de elementos, uno de ellos ompuesto por ovejas blanas y otro por ovejas negras, el
algoritmo tratará de difereniar estas ovejas en funión de su olor (lase), lasiando ada una
de las ovejas en el onjunto blano o negro.
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Comenzaremos la expliaión de las máquinas de vetores soporte [Burges, 1998℄ haiendo
uso del aso más simple, el aso donde los datos son linealmente separables. Más adelante
extrapolaremos la soluión a problemas donde los datos no umplan esta araterístia.
Los datos on los que entrenaremos el sistema serán una serie de vetores etiquetados, de la
forma: {~xi, ~yi} i = 1, ..., l.
Donde ~xiǫR
d
es el vetor de observaiones en un espaio de dimensión d. Y ~yiǫ{−1, 1}
representa etiqueta de la lase a la que pertenee ada vetor.
El problema onsistirá en asignar ada vetor a su lase orrespondiente, 1 ó -1, para ello se
onstruirá un hiperplano de separaión que divida el espaio d R en dos regiones. Supongamos
que tenemos diho hiperplano, las muestras que aigan en una región perteneerán a lase -1
(negativa) y las que aigan en la otra a la lase 1 (positiva). A este hiperplano se le onoe omo
hiperplano de separaión.
Los puntos ~x que aen justo en este hiperplano satisfarán la euaión: ~w~x+ b = 0. Donde ~w
es un vetor normal al hiperplano de separaión y b es una onstante.
A la hora de busar este hiperplano de separaión óptimo las distanias obrarán una espeial
relevania por ello se utiliza la distania perpendiular desde el hiperplano al origen.
Veamos un ejemplo gráo. Por omodidad y failidad de interpretaión se ilustrará en un
espaio de 2 dimensiones, R2. Los írulos negros representan muestras perteneientes a la lase
1 y los uadrados muestras de la lase -1. El objetivo del algoritmo será enontrar el hiperplano
que separe estas muestras de una manera óptima. En la Figura 3.15 a) se ilustra la distribuión
espaial de las muestras y varios hiperplanos de separaión posibles.
Figura 3.15: Representaión de muestras perteneientes a dos lases distintas. a) observaiones
y posibles hiperplanos de separaión. b) hiperplano de separaión óptimo e hiperplanos H1 y H2
En el aso este proyeto la dimensión de nuestras araterístias/features es de d=1, teniendo
por tanto un espaio de 1 dimensión, Rd. Por esta razón se desarta el uso de SVMs lineales y se
propone el uso de SVMs no líneales on un kernel de funión de base radial Gaussiana, separado
por un hiperplano en el espaio transformado.
Es deir, el kernel utilizado será del tipo:
K(xi, xj) = exp(−(xi − xj)
2/2(sigma)2)
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donde sigma = 1
De esta forma, al utilizar este tipo de núleo (kernel) sobre araterístias de una únia
dimensión, omo puede ser el aso de utilizar la altura del sujeto para entrenar un lasiador
de tipo de altura (bajo, medio, alto), permitimos que puedan alanzar una onvegenia.
3.4.2. Entrenamiento
El entrenamiento de los lasiadores SVMs para los atributos estudiados ha seguido la
misma metodología.
Primero, se utiliza el onjunto de imágenes de entrenamiento para obtener los umbrales supe-
riores e inferiores de ada atributo estudiado. Con estos umbrales se generan tres subonjuntos
de datos sobre los que se entrenan dihos SVMs.
Por ejemplo, para la altura, se han reado los 3 subonjuntos de a) bajos, b) medios y )
altos. Dihos subonjuntos se han utilizado para entrenar los 3 SVMs busados, ada uno de
ellos para ada tipo de subonjunto.
Para llevarlo a abo, se han utilizado lases positivas y negativas de la siguiente forma:
Clasiador 1. Clase positiva: Bajos. Clase negativa: Normales y Altos.
Clasiador 2. Clase positiva: Normales. Clase negativa: Bajos y Altos.
Clasiador 3. Clase positiva: Altos. Clase negativa: Bajos y Normales.
Los lasiadores para el resto de atributos se han desarrollado de la misma manera.
3.4.3. Test
Para evaluar nuestro sistema simplemente se ha alulado la distania de los atributos de la
imagen de test al hiperplano de ada uno de los SVMs entrenados.
Por ejemplo, para la altura de una imagen de test, se obtienen 3 sores:
s1 = distania del SVM altura baja
s2 = distania del SVM altura media
s3 = distania del SVM altura alta
El max(s1, s2, s3) será por tanto el atributo asignado a diho sujeto de test.
En el próximo apítulo se ilustra en detalle el protoolo experimental y los resultados obte-
nidos on el estimador, donde se presenta de forma gráa todo lo expliado anteriormente.
3.5. Proesado Manual Iniial
De forma paralela a todos los pasos desritos en este apítulo y de ara a obtener un ground-
truth de todos los atributos orporales on el que poder omparar los resultados que se obtengan
on este estimador, ha sido neesario proesar las imágenes de todos los sujetos de forma manual.
Para ello se han seguido los mismos pasos desritos hasta ahora, aunque de distinta forma:
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1. Etiquetado manual de todos los puntos araterístios en la imagen uyas oordenadas
van a permitir obtener una medida de una feature. Se orresponden al ompleto on los
puntos que se enuentran marados en la gura 3.4, inluidos los puntos de los odos. Se
trata de atributos objetivos.
Todas estas oordenadas se han almaenado para ada imagen.
2. Normalizaión de todos estos puntos siguiendo exatamente el mismo proeso que el
desrito previamente en este apítulo, seión 3.2.
3. Extraión de las features.
Para aquellas features que dependen de las oordenadas de los puntos etiquetados en la
fase previa, se ha alulado la distania eulídea entre ellos (tal y omo se ha proedido
on los puntos extraídos automátiamente, Seión 3.3). La únia diferenia on respeto
al proesado automátio, es que en el manual el largo de los brazos se alula omo la
suma del hombro al odo más la distania del odo a la mano, on lo ual tenemos una
medida más preisa del largo del brazo.
Para las demás, atributos subjetivos (envergadura y olor del pelo), no se ha extraído
ninguna feature omo sí se ha heho en la Seión 3.3 para la extraión automátia, sino
que se ha realizado la lasiaión del sujeto diretamente en una ategoría (0-1-2) según
el juiio de la autora. Adiionalmente a la envergadura y olor del pelo, en la etapa manual
se han lasiado otros atributos de esta naturaleza: han sido el largo del pelo y la etnia
del usuario.
La feature de Body Shape utilizada en la extraión automátia no se ha apliado en el
proesado manual, dado que para poder realizar una lasiaión manual de los usuarios
ha bastado on el etiquetado de puntos para los atributos objetivos y on una lasiaión
direta para los subjetivos. Por tanto, esta feature úniamente se apliará en la estimaión
automátia de la forma espeiada en el protoolo experimental del Capítulo 4.
4. Clasiaión - Ground Truth. Se han generado etiquetas de lasiaión dividiendo en
3 posibles grupos ada una de las features.
Para los atributos subjetivos, tal y omo se ha omentado en el punto anterior, la lasi-
aión se ha realizado diretamente a juiio de la autora.
Para los atributos objetivos, medidos on distanias entre puntos en la imagen, la lasi-
aión se ha realizado a partir de los histogramas de sus valores repartidos en todos los
usuarios de la BBDD, jando dos umbrales para la separaión de 3 grupos a la vista de los
resultados. Estos umbrales han sido levemente ajustados mediante la observaión direta
de los usuarios próximos a los límites. Una vez denidos los umbrales, se ha lasiado
a ada usuario según el grupo al que se orresponda su valor de medida de la feature en
onreto.
En la gura 3.16 se muestra un ejemplo de la lasiaión manual que se ha llevado a abo
on ada feature. En este aso, el ejemplo representa la forma en la que se ha lasiado
el atributo de la altura.
En onreto, los atributos que se han extraído a partir de un etiquetado manual en las
imágenes de la BBDD han sido:
Altura. (Objetiva)
Anho de Hombros. (Objetiva)
Anho de Cadera. (Objetiva)
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Figura 3.16: Clasiaión Manual de features según la umbralizaión de sus histogramas. Ejemplo
mostrado para el atributo de la altura.
Distania entre los Ojos. (Objetiva)
Distania Ojos - Nariz. (Objetiva)
Largo Brazo dereho e izquierdo. (Objetivas)
Envergadura. (Subjetiva)
Color del pelo. (Subjetiva)
Longitud del pelo. (Subjetiva)
Etnia. (Subjetiva)
Es importante subrayar que se han enontrado varias limitaiones o diultades durante el
etiquetado/lasiaión de los atributos. Fruto de ello, en posteriores etapas podrían enontrarse
disrepanias entre los resultados de la lasiaión. A ontinuaión se detallan varios de estos
problemas:
Difereniaión de largo del pelo para las personas que llevan oleta. Aunque realmente
tengan el pelo largo, en la imagen no se ontempla por estar reogido.
Estimaión del olor del pelo en gente on gorra. Dado que se enuentra oulto en gran
parte, un sistema no sabrá estimar orretamente uál es el olor orreto.
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Estimaión del olor del pelo on una alidad pobre de la imagen. En oasiones existen
foos de luz diretamente sobre la abeza o la imagen se enuentra más osura en diha
zona. Esto hae que se pueda onfundir el olor verdadero.
Deteión de olor del pelo en personas alvas.
Largo de los brazos uando los individuos tienen las manos oultas, por ejemplo, detrás
de la espalda o en el bolsillo.
Estimaión de la envergadura en personas que llevan ropas muy anhas. Este heho on-
fundirá a ualquier sistema, detetando una mayor envergadura de la real.
Difereniaión entre personas musuladas y gruesas. Dos individuos pueden ser igual de
anhos, pero uno de ellos ser delgado o normal porque está musulado, y otro de ellos ser
realmente grueso.
Al margen de dihos problemas, en onlusión, tal y omo se desribirá en el siguiente
apítulo, graias a este proesado manual iniial que deriva en un ground truth será posible
realizar una orreta evaluaión de los resultados del estimador implementado.
En denitiva, el diagrama general llevado a abo en este proyeto se muestra en la gura
3.17. En diha gura se inluye el proesado automátio y el proesado manual, graias al ual
se obtiene un ground-truth sobre el que poder realizar una evaluaión de los resultados dados
por el estimador.
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4 Experimentos realizados y Resultados
4.1. Base de Datos
La base de datos utilizada en este proyeto ha sido Southampton Multibiometri Tunnel
Database (TunnelDB) [27℄. Esta base de datos ontiene ejemplos biométrios de 222 sujetos,
para los uales se han tomado 10 vídeos de ejemplos de forma de aminar utilizando desde 8
a 12 puntos de vista simultáneos. Estas muestras se han almaenado para extraer informaión
aera de la forma de andar en 3D.
Southampton Tunnel
Figura 4.1: Tunnel Database setup. Existen 8 ámaras de adquisiión de la forma de aminar y
una únia ámara de alta resoluión adquiriendo el frontal de los sujetos. Fuente: [5℄
TunnelDB también ontiene imágenes frontales de alta resoluión para extraer informaión
sobre la ara, e imágenes de perl para extraer rasgos biométrios de las orejas.
En total hay aproximadamente 10 onjuntos de informaión reunidos para ada sujeto en
TunnelDB.
De los 222 sujetos, el 67% son hombres; la mayoría on una edad de entre 18-28 años y el
70% de origen europeo. Estas tendenias demográas en la base de datos son las esperadas, ya
que representan estudiantes.
El proeso de adquisiión se muestra en las guras 4.1 y 4.2, donde los sujetos fueron reogidos
aminando desde la entrada de un pasillo reto on el suelo rojo hasta la salida, de frente a una
ámara faial. Durante una únia andada (una muestra), el sujeto fue apturado simultáneamente
por las ámaras faiales y ámaras que obtienen la forma de andar. Cuando el sujeto alanza el
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nal del pasillo, se utilizó un únio disparo de la ámara para fotograar la oreja dereha.
Gait
Face
Figura 4.2: Ejemplos de TunnelDB. Fuente: [5℄
La informaión de la andada está grabada por 12 ámaras, y a la vez que se tomaron estas
imágenes de la forma de aminar, una únia ámara de una mayor resoluión apturaba al nal
del pasillo imágenes faiales on una resoluión de 1600x1200, a 27 frames por segundo.
En el esenario del pasillo, la direión de la mirada fue garantizada instruyendo a los sujetos,
así omo se hizo para la direión en la que debían aminar. La iluminaión y otras variables
del entorno también fueron ontroladas.
Las guras 4.1 y 4.2 muestran la forma de adquisiión, junto on un ejemplo de ada rasgo
biométrio apturado por sujeto.
4.2. Protoolo Experimental
El protoolo experimental adoptado en este proyeto se basa en apliar una validaión ru-
zada de K iteraiones (del inglés K -fold ross-validation). Esta ténia se basa en dividir los
datos disponibles en K subonjuntos.
Uno de los subonjuntos se utiliza omo datos de test y el resto (K -1) omo datos de
entrenamiento.
En nuestro aso se ha seleionado un K = 5, de forma que la base de datos se divide
evaluando 5 diferentes onjuntos de test y de esta manera se logra ompletar totalmente el
análisis de la misma.
De los 222 sujetos disponibles en la BBDD, en este proyeto se han utilizado 2 imágenes
por ada usuario, ada una orrespondiente a una sesión de vídeo distinta y oinidiendo on el
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punto de vista más lejano. Por ello, el total de imágenes on el que se ha trabajado ha sido de
444.
El proeso se desribe en al Fig. 4.3, donde omo puede verse, de las 444 imágenes disponibles
se han seleionado aletoriamente sub-onjuntos de 89 imágenes de test y 355 de entrenamiento.
Nota: A pesar de que en la gura 4.3 pareza que se han seleionado las imágenes de test
de forma seuenial y ordenada, en la prátia se ha realizado una seleión aleatoria.
Para la primera iteraión K = 1, se seleiona de forma aleatoria el onjunto de datos de
test y se utiliza el resto de imágenes omo datos de entrenamiento.
Para las siguientes iteraiones, K = 2 a K = 5, el onjunto de datos de test se seleiona
aleatoriamente de entre el onjunto de datos que aún no haya sido seleionado omo Datos de
Test en las iteraiones anteriores, es deir, que úniamente hayan sido utilizados omo Datos de
Entrenamiento hasta el momento.
De esta forma se logra que todas las imágenes de la base de datos sean evaluadas.
Datos Test = 
89 
Datos Entrenamiento = 355 
Total de Datos Disponibles = 444 
Iteración k = 1 
Iteración k = 2 
Iteración k = 3 
Iteración k = 4 
Iteración k = 5 
89 89 266 
178 89 177 
89 
88 
88 267 
356 
89 355 
Figura 4.3: Protoolo experimental 5-fold ross validation. Ejemplo de la distribuión de on-
juntos en la seleión de los onjuntos de entrenamiento y test en ada aso.
Adiionalmente, es importante destaar que la evaluaión de resultados se va a dividir
en dos partes laramente difereniadas, en funión de las features que se utilien para la
lasiaión de atributos orporales:
Features de medidas, olor del pelo y envergadura.
Primeramente se entrena y testea al sistema utilizando omo features la distania entre
puntos para los atributos objetivos, el valor RGB para el pelo y el porentaje frente-tamaño
imagen para la envergadura.
Feature de la Forma del Cuerpo (Body Shape).
En una segunda parte se realizará el entrenamiento y testeo del sistema on la feature de
Body Shape para todos los atributos objetivos y la envergadura (el olor de pelo no tiene
relaión on la forma del uerpo, y por tanto no se ha evaluado on esta feature).
De esta forma se podrá evaluar qué tipo de features funionan mejor para ada
atributo orporal, difereniando entre las propuestas en este proyeto y la propuesta en un
trabajo relaionado respeto a la forma del uerpo.
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ENTRENAMIENTO
El protoolo que se ha seguido para realizar el entrenamiento del sistema (gura 4.4)
ha sido ligeramente distinto dependiendo de si los atributos son objetivos o subjetivos, o de si
se trata de la primera fase de evaluaión o la segunda. Sin embargo, en todos los asos se han
utilizado omo datos de entrenamiento los atributos resultantes del etiquetado automátio y
al mismo tiempo se ha utilizado el groundtruth manual para poder separar las imágenes en las
3 lases de ada atributo.
A ontinuaión se desribe en detalle el entrenamiento realizado en el sistema:
1. FASE I. Features de medidas, olor del pelo y envergadura, desarrolladas en este proyeto.
Para ada uno de los atributos objetivos del estimador (medibles omo distania
entre puntos) se ha seguido el siguiente protoolo:
a) Se utilizan las 355 imágenes de entrenamiento para extraer los atributos estima-
dos a partir de los puntos etiquetados manualmente para ada una de ellas.
b) Se obtiene la distribuión que sigue ada atributo para el onjunto de imágenes
de entrenamiento.
) Esta distribuión se divide en tres subonjuntos, reando los 3 grupos de imá-
genes.
Para ello ha sido neesario obtener dos umbrales que delimiten estos 3 grupos. Al
igual que se hizo en la lasiaión de las imágenes on etiquetado manual(Seión
3.5), la lasiaión del onjunto de entrenamiento se ha realizado a partir de los
histogramas de sus valores repartidos en todos los usuarios de la seleión de
entrenamiento, jando dos umbrales para la separaión de 3 grupos de forma
equitativa.
Por ejemplo, para el atributo de la altura se rean 3 grupos denominados: bajos,
medios y altos.
En la gura 3.16 de lasiaión de la seión 3.5, se puede ver un ejemplo de
diha seleión de subonjuntos para el entrenamiento de los SVMs.
Dihos grupos serán los utilizados para entrenar los SVMs, es deir, se entrenará
un SVM por ada grupo de ada atributo:
• SVM 1: Primer grupo ontra todos los que no son del primer grupo.
• SVM 2: Segundo grupo ontra todos los que no son del segundo grupo.
• SVM 3: Terer grupo ontra todos los que no son del terer grupo.
Para el entrenamiento, a los SVMs de los atributos objetivos se les introduirá dire-
tamente el valor de la medida de la feature en onreto, junto on el onoimiento
de a qué grupo de los tres posibles pertenee (ground-truth a partir del etiquetado
manual).
Por otro lado, el protoolo que se ha seguido para realizar el entrenamiento de
atributos subjetivos (olor del pelo y envergadura) ha sido diferente, dado que no
se basan en medidas tomadas omo distania entre puntos. Sin embargo, sí omparten
la existenia de los 3 SVMs, ada uno para un grupo de ada atributo. De forma más
onreta:
• Color del pelo. Se ha utilizado la informaión de olor RGB obtenida en la
extraión de features (Seión 3.3). Esta medida no tiene error de marado, ya
que no depende de etiquetado de puntos.
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Este atributo, el ual se ompone de 3 features diferentes (R, G y B), será el que
se introduirá en el SVM. Es deir, será una feature de 3 Dimensiones.
Dado que es neesario introduir también a qué lase se orresponde diho valor
RGB, se utilizará la lasiaión manual realizada sobre el sujeto al que pertenee
diha feature. De esta forma, se onsigue obtener la relaión valor-lasiaión
que se introdue en el SVM: Rubio, Castaño o Moreno.
• Envergadura. Se ha utilizado la informaión de proporión entre la gura de
la persona y el tamaño de la imagen, dato obtenido en la Seión 3.3 (medida
sin error de marado), además del anho de adera, anho de hombros y Altura
medidos a partir de los puntos etiquetados automátiamente (éstos sí ontendrán
error de marado). Se ha seleionado esta ombinaión de features porque se ha
onsiderado que todas ellas inuyen a la hora de determinar la envergadura de
una persona.
El onjunto de estas 4 features distintas será lo que se introduirá en el SVM. Es
deir, se trata de una feature de 4 Dimensiones.
Al igual que para el resto de atributos, se utilizará la lasiaión manual reali-
zada sobre el sujeto al que perteneen dihas features. De esta forma, se onsigue
obtener la relaión valores-lasiaión que se introdue en el SVM: Delgado,
Normal o Grueso.
2. FASE II. Feature de la Forma del Cuerpo (Body Shape), basada en el Estado del Arte.
Esta feature es la únia que se onsidera en esta fase.
En esta segunda parte que se va a tratar para la evaluaión del sistema, se entrenan todos
los atributos que puedan tener relaión on la forma del uerpo. Por tanto, se seleionan
todos los atributos objetivos y la envergadura, ya que el olor del pelo no guarda relaión
on esta feature.
El proesado es exatamente igual para todos ellos. Se utiliza, para ada imagen, el vetor
resultante de la onatenaión de la suma de píxeles de frente en horizontal y vertial.
Esta feature multidimensional (hasta 1050 dimensiones), junto on la lasiaión manual
realizada sobre el sujeto, se introduen en los 3 SVMs posibles, ada uno para un grupo
de ada atributo.
Una vez que se haya introduido en ada aso la feature espeía en el SVM, el siguiente
paso en la fase de entrenamiento es omún a todos los atributos y a ambas fases. Este paso
tiene omo objetivo lasiar a los sujetos de las imágenes según los diferentes grupos de sus
atributos, mediante la búsqueda del hiperplano equidistante entre las diferentes lases.
Es deir, se busa, para ada uno de los tres SVMs utilizados, uál es el hiperplano que
separa a ada lase del resto.
Para llevar a abo la lasiaión de las imágenes, es importante destaar que todas las
features objetivas de medidas entre puntos son unidimensionales, ya que ada atributo
se desribe úniamente on una medida. Es deir, determinar la altura de una persona o el anho
de sus aderas solamente depende de la medida de la distania que se haya alulado entre dos
puntos etiquetados.
Sin embargo, el resto de features son multidimensionales. En el aso de los atributos
subjetivos en la Fase I, tanto el olor del pelo omo la envergadura se van a lasiar a partir de
varias medidas o datos independientes. En el aso de la Fase II, el vetor de forma del uerpo
apliado a todos los atributos tiene hasta 1050 dimensiones.
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Centrándonos en el aso de la unidimensionalidad de nuestras features objetivas en la Fase
I, nos enfrentamos a un problema on la seleión del kernel del SVM:
La seleión de un kernel lineal en el entrenamiento de los SVMs funionaría solamente para
el primer y terer grupo de ada atributo (por ejemplo, para el atributo de altura, los grupos de
bajo y alto), ya que para estos asos es posible onverger en la búsqueda del hiperplano lineal
(en este aso una reta) que separa a diho grupo del resto.
Es deir, utilizando omo ejemplo el atributo de altura, una reta es suiente para separar
los bajos de todo aquel que no es bajo (normales y altos), o para separar a los altos de todo
aquel que no es alto (bajos y normales).
Sin embargo, el kernel lineal en features unidimensionales no funionaría para el
grupo intermedio, ya que no es posible realizar una separaión lineal on los otros dos posi-
bles grupos, es deir, una sola reta no es suiente para realizar la separaión. En este aso,
la búsqueda de la reta que atúa omo hiperplano no podría onverger nuna, por no ser
linealmente separable.
Este aso se enuentra representado en la gura 4.5, donde se muestra la diultad que
impliaría utilizar un kernel lineal en features unidimensionales.
NO BAJOS BAJOS 
ALTOS NO ALTOS 
NO NORMALES NORMALES NO NORMALES 
? ? 
KERNEL LINEAL 
NO BAJOS BAJOS 
ALTOS NO ALTOS 
NO NORMALES NORMALES NO NORMALES 
KERNEL GAUSSIANO 
Figura 4.5: Features unidimensionales: Kernel lineal vs Kernel gaussiano. Ejemplo: Altura.
Por todo ello, los SVMs son entrenados on un kernel gaussiano [33℄ para poder funionar
orretamente en features de una sola dimensión.
Utilizar un tipo de funión kernel (en este aso gaussiano) permite proyetar la informaión
a un espaio de araterístias de mayor dimensión, el ual aumenta la apaidad omputaional
de las máquinas de aprendizaje lineal. Es deir, se mapea el espaio de entradas X a un nuevo
espaio de araterístias de mayor dimensionalidad donde las lases puedan ser linealmente
separables.
La funión de base radial Gaussiana que separa por un hiperplano en el espaio transformado
y que se puede observar en la gura 4.6 es la siguiente:
K(xi, xj) = exp(−(xi − xj)
2/2σ2)
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Figura 4.6: Funión Kernel Gaussiano apliado a datos no separables linealmente. Fuente: Wi-
kipedia.
Al apliar el kernel gaussiano a las features unidimensionales, las tres lases onvergen al
enontrar el hiperplano de separaión. Se puede observar en la gura 4.5.
Aunque esta problemátia no se aplia para el aso de las features multidimensionales (el
resto), se ha seleionado el mismo kernel gaussiano para uniar los SVMs utilizados.
TEST
Por último, una vez que se han enontrado todos los hiperplanos de separaión en todas las
lases de los atributos, solamente queda introduir los datos de test para obtener su lasiaión
en base al entrenamiento que se ha llevado a abo.
Como se ha omentado anteriormente, a los SVMs de los atributos objetivos en la fase I se
les introduirá diretamente el valor de la medida de la feature en onreto y su lasiaión;
a los de los atributos subjetivos en la fase I se les introduirán todas las features neesarias
omentadas anteriormente (informaión de olor, anho de adera, et) y su lasiaión; y en
la fase II se introduirá el vetor de informaión de forma del uerpo y su lasiaión.
De esta forma, una vez alulados los hiperplanos de separaión entre lases, uando se intro-
duen los datos de test se alula la distania que tienen on respeto a los posibles hiperplanos,
es deir, se devuelve un sore de probabilidad de perteneer a ada grupo. El sore máximo
indiará la lase a la que on más seguridad perteneza el dato de test, onsiguiendo por tanto
lasiar ada uno de los atributos.
La globalidad del protoolo llevado a abo en el proyeto, difereniando la fase de entre-
namiento y test para las dos fases de evaluaión de resultados, se puede observar en la gura
4.4.
4.3. Evaluaión de Resultados
Para evaluar los resultados obtenidos por el sistema desarrollado, a ontinuaión se van a
analizar las partes del sistema en las que se introdue error y se va a mostrar el detalle de la
evaluaión realizada sobre el sistema global implementado.
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4.3.1. Evaluaión de etiquetado
Una de las partes que introduen error en el sistema es la que se orresponde on el etiquetado
de puntos para la extraión de features/landmarks en las imágenes. Un error en este punto afeta
por enima de todo a los atributos objetivos en la fase I, ya que son aquellos uya medida se
alula a partir de la distania entre puntos etiquetados. Por tanto, un error muy alto en esta
parte onllevará a un error notable en las medidas de las features on las que se entrena el
sistema.
En esta seión se va a analizar el error que se omete en el marado automátio de puntos
on respeto al etiquetado manual de los mismos.
Es deir, se evalúa la diferenia que existe entre las oordenadas de los puntos que se han
marado a mano y los puntos que se han marado de forma automátia siguiendo el proesado
desrito en la Seión 3.1.2.
Los puntos etiquetados de forma manual se onsideran el ground-truth del sistema.
Para extraer el error de marado de puntos:
1. Para ada punto etiquetado de forma automátia se ha alulado la distania en píxeles
on respeto al mismo punto etiquetado de forma manual.
2. Una vez que se ha realizado diho álulo para toda la BBDD y todos los puntos, se alula
la distania media de error. De esta forma, obtenemos una media del error del etiquetado
automátio de puntos.
Los resultados obtenidos se pueden observar en la gura 4.7, donde se apreia el error medio
en el etiquetado automátio de puntos. Para saber a qué punto hae referenia, los puntos se
indian en la gura humana también ontenida en la misma gura.
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Figura 4.7: Error del Etiquetado Automátio de los puntos vs Etiquetado Manual. Distania
media en píxeles.
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Como se puede ver, los puntos de la altura, ojos, nariz, barbilla y hombros se etiquetan on
un error muy bajo. Es deir, se ha onseguido loalizar automátiamente estos puntos de una
forma bastante preisa.
Los puntos referentes a los odos se han ignorado puesto que no se ha desarrollado ningún
marado automátio para ellos.
Por último, el mayor error de marado se produe en las manos y las aderas. En
uanto a las manos, esto se puede deber a múltiples motivos que se dan en la BBDD, omo por
ejemplo brazos que están doblados, oultos detrás de la espalda, manos metidas en los bolsillos,
et. En uanto a las aderas, existen dos problemas prinipales: Uno de ellos se debe a que en
numerosas oasiones es ompliado separar los brazos de las aderas, no se loaliza orretamente
el borde de separaión entre ellos, y por tanto el punto se etiqueta de forma inorreta; y el otro
de ellos se debe a la apariión de haquetas o prendas de distinto olor que en el proesado
se onsideran bordes de la gura. En el segundo aso, los puntos de la adera se etiquetan
prátiamente en el entro del uerpo, donde se loaliza este ambio bruso de olor.
Tanto el punto de las manos omo de la adera tendrían menos error en una BBDD donde
todos los individuos tuvieran los brazos estirados y visibles, y separados una mínima distania
del uerpo.
Los errores de marado más freuentes que se han dado en esta BBDD se muestran en la
gura 4.8, donde se indian imágenes de ejemplo en las que la estimaión automátia de los
puntos no es orreta. En su mayoría suelen orresponderse on los puntos de las manos y las
aderas.
Brazo delante de la cadera 
Mano detrás del cuerpo 
Localización de bordes adicionales  
a los bordes de las caderas 
Brazo pegado a la cadera 
Figura 4.8: Ejemplos más freuentes de errores en el marado automátio de puntos sobre la
imagen.
Por otro lado, el etiquetado de puntos inuye de forma direta en lamedida de las features
(Altura, Anho de adera, Anho de hombros y Largo de brazos).
Por esta razón, también se ha evaluado el error que se obtiene en las medidas que se basan
en las oordenadas de puntos etiquetados por el sistema de forma automátia. Estos errores se
pueden visualizar en la gura 4.9.
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Para evaluar el error en las medidas:
1. Para ada distania entre puntos etiquetados de forma automátia (medidas automátias)
se ha alulado la diferenia en píxeles on respeto a la misma distania entre puntos
etiquetados de forma manual (medidas manuales, ground-truth).
2. Una vez que se ha realizado diho álulo para toda la BBDD y todas las medidas, se
alula una media del error del álulo de medidas de features automátias.
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Figura 4.9: Error en la Medida de las features Objetivas: Medidas resultantes del etiquetado
Automátio vs Medidas resultantes del etiquetado Manual. Diferenia media en píxeles.
Basándonos en los resultados que se habían obtenido para el error del marado de puntos,
tiene sentido el error resultante en las medidas de features.
La altura y el anho de hombros son bastante preisos, on un error muy bajo. El anho de
adera introdue más error por los motivos expliados anteriormente en el error de marado de
puntos de la adera. Por último, el largo de los brazos es la feature on más error, ya que además
de todas las diultades en el marado de puntos de la mano ya desritos, no se han etiquetado
los puntos de los odos. Dado que en las medidas manuales el largo del brazo se alulaba
utilizando también el punto del odo, el error aumenta en la extraión de esta medida.
4.3.2. Evaluaión del Sistema Real
En esta seión se realiza la evaluaión global del sistema, teniendo en uenta los errores
de etiquetado automátio desritos en el apartado anterior.
De esta manera vamos a obtener la preisión real del sistema desarrollado.
Para llevarlo a abo, siguiendo el diagrama de entrenamiento y test desrito en la gura
4.4, vamos a entrenar al sistema on datos resultantes del etiquetado automátio (omo se ha
detallado en la Seión 4.2) para obtener unos lasiadores lo mejor entrenados posibles para
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los datos de test que van a tener que proesar. Además, se les entrenará on la lasiaión del
ground-truth orrespondiente a ada uno de los usuarios según el atributo en onreto.
Los Datos de Test serán también aquellos resultantes de la extraión automátia de fea-
tures, que se introduirán en los SVMs previamente entrenados y obtendrán un sore según la
eranía que tenga on respeto a ada grupo de atributos.
En este aso en el que se va a evaluar el Sistema Real, el método de entrenamiento y Test
llevado a abo ha sido el que se muestra en la gura 4.10.
DATOS ENTRENAMIENTO 
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DATOS TEST 
 
SCORE SVM 1 
SCORE SVM 2 
SCORE SVM 3 
HISTOGRAMA 
 
5 fold cross validation 
It 1: 355 
It 2: 355 
It 3: 355 
It 4: 355 
It 5: 355  
5 fold cross validation 
It 1: 89 
It 2: 89 
It 3: 89 
It 4: 89 
It 5: 89  
ENTRENAMIENTO TEST 
Extracción features automáticas 
DATOS ENTRENAMIENTO 
(FASE II) (ground-truth) 
Vector Body Shape 
Features Objetivas 
Envergadura 
Vector + Clase 
correspondiente 
Figura 4.10: Entrenamiento y Test para la evaluaión del Sistema Real.
Como se puede ver en diha gura, los resultados del sistema onsistirán en 3 sores, uno
por ada SVM. Es deir, para ada una de las 3 posibles lases se devolverá la probabilidad
de que un atributo en onreto perteneza a ada uno de los grupos posibles. Como es lógio, el
máximo sore alulado por el SVM para ada atributo determinará su lasiaión.
Para la fase I, se obtendrán los sores orrespondientes a las features on las que se ha
evaluado el sistema, y para la fase II, se obtendrán otros sores orrespondientes úniamente a
la feature de forma del uerpo.
Un ejemplo del resultado dado por el sistema on estos sores se puede observar en la gura
4.11, en la que se puede ver a una mujer que a la vista de los resultados se lasiaría omo
Alta, on Hombros estrehos, Cadera normal, Largo de los brazos normales, Delgada y Rubia.
Una vez que hemos obtenido todos los sores (y por tanto la lasiaión) para todos los
atributos de los usuarios, se ompara on la lasiaión realizada para los mismos usuarios en
el ground-truth.
El porentaje de aiertos se ha alulado de la siguiente manera:
%Acierto = 100− 100 ∗ NumMalClasificadasNumTotal
donde NumTotal = 444 imágenes.
En la tabla 4.1 se muestran los errores ometidos por el Sistema Real on las features de la
Fase I, omparándolos on la lasiaión realizada en el ground-truth.
56 CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS REALIZADOS Y RESULTADOS
Estimador automátio de Atributos Corporales a distania.
S
C
O
R
E
 N
O
R
M
A
L
IZ
A
D
O
 
A
ltu
ra
 b
aj
a 
A
ltu
ra
 m
ed
ia
 
A
ltu
ra
 a
lta
 
H
om
br
os
 
es
tr
ec
ho
s 
H
om
br
os
 
no
rm
al
es
 
H
om
br
os
 
an
ch
os
 
C
ad
er
a 
es
tr
ec
ha
 
C
ad
er
a 
no
rm
al
 
C
ad
er
a 
an
ch
a 
B
ra
zo
 d
ch
o.
 
co
rt
o 
B
ra
zo
 d
ch
o.
 
no
rm
al
 
B
ra
zo
 d
ch
o.
 
la
rg
o 
B
ra
zo
 iz
q.
 
co
rt
o 
B
ra
zo
 iz
q.
 
no
rm
al
 
B
ra
zo
 iz
q.
 
la
rg
o 
D
el
ga
do
 
N
or
m
al
 
G
or
do
 
P
el
o 
ru
bi
o 
P
el
o 
ca
st
añ
o 
P
el
o 
m
or
en
o 
Bajo Medio Alto EstrechosMedios AnchosEstrecha Normal Ancha Corto Normal Largo Corto Normal Largo Delgado Normal Gordo Rubio Castaño Moreno0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
User = 54 Session = 1068
o Medio Aio Alt Est al Largo Ct Normal La
Figura 4.11: Sistema Real. Resultados del Estimador de atributos orporales.
Imágenes Mal Clasiadas % Aierto
Altura 24 94,6
Hombros 215 51,6
Caderas 200 54,9
Largo Brazo dereho 179 59,7
Largo Brazo izquierdo 147 66,9
Envergadura 198 55,4
Color de Pelo 143 67,7
Tabla 4.1: Error ometido por el Sistema Real para las features de medidas entre puntos, olor
de pelo y envergadura. Número de imágenes mal lasiadas y% Aierto.
Por otro lado, en la tabla 4.2 se muestran los errores ometidos por el Sistema Real on
la feature de forma del uerpo de la Fase II, omparándolos on la lasiaión realizada en el
ground-truth.
Imágenes Mal Clasiadas % Aierto
Altura 194 56,3
Hombros 213 52,0
Caderas 136 69,3
Largo Brazo dereho 193 56,5
Largo Brazo izquierdo 219 50,6
Envergadura 200 54,9
Color de Pelo N/A N/A
Tabla 4.2: Error ometido por el Sistema Real para la feature de forma del uerpo de la Fase II.
Número de imágenes mal lasiadas y% Aierto.
A la vista de los resultados no se debe emitir un juiio preipitado sobre ómo funionan
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los lasiadores, ya que existen otros fatores que pueden determinarlo de una mejor forma.
Simplemente se trata de una primera visión.
La omparaión de estas dos fases de evaluaión se realiza al nal de esta seión, tras extraer
las urvas ROC, ya que es la mejor forma de poder omparar lo bien o mal que lasia el
estimador en funión de la feature que se utilie, es deir, su rendimiento.
Para evaluar nuestro sistema punto por punto se ha optado por alular la sensibilidad, la
espeiidad y la preisión de ada uno de los lasiadores SVMs entrenados, utilizando la
matriz de onfusión, la ual se muestra en la gura 4.12.
True Positives 
 
TP 
False Positives 
 
FP 
False Negatives 
 
FN 
True Negatives 
 
TN 
VALOR GROUND-TRUTH 
PREDICCIÓN 
DEL SISTEMA 
Total Positives Total Negatives 
Figura 4.12: Matriz de onfusión de un lasiador binario.
La sensibilidad nos india la apaidad de nuestro estimador para dar omo asos positi-
vos los asos realmente positivos (True Positive, TP); proporión de aiertos orretamente
identiados. Es deir,la sensibilidad arateriza la apaidad del sistema para detetar que
un sujeto posee diha araterístia.
Sensibilidad = TPTP+FN
La espeiidad nos india la apaidad de nuestro estimador para dar omo asos nega-
tivos los asos realmente negativos (True Negative, TN); proporión de fallos orretamente
identiados. Es deir, la espeiidad arateriza la apaidad del sistema para detetar
la ausenia de una araterístia en los sujetos analizados.
Especificidad = TNTN+FP
Finalmente el rendimiento o preisión (auray) del sistema nos mostrará la tasa real
de aierto del sistema desarrollado.
Precision = TN+TPTN+TP+FN+FP
En la gura 4.13 se muestra la sensibilidad, espeiidad y rendimiento alulados sobre el
sistema desarrollado para ada una de las lases de los atributos para las features de la fase I.
Además, en la tabla 4.3 se espeian estos valores.
Por ejemplo, para la Altura baja, los 'True positives' (sensibilidad) se orresponderían on los
asos en los que el sujeto es Bajo y se le lasia omo Bajo; y los 'True negatives' (espeiidad)
se orresponderían on los asos en los que el sujeto no es Bajo y se le lasia omo Alto o
Medio. Partiendo de ello, se realizan los álulos indiados y se obtienen los valores para la
sensibilidad, espeiidad y preisión.
Por otra parte, en la gura 4.14 se muestra la sensibilidad, espeiidad y rendimiento
alulados sobre el sistema desarrollado para ada una de las lases de los atributos para las
features de la fase II, adjuntando en la tabla 4.4 sus valores.
58 CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS REALIZADOS Y RESULTADOS
Estimador automátio de Atributos Corporales a distania.
Sensibilidad Espeiidad Preisión
Altura
Bajo 0,93 0.99 0.99
Medio 0.95 0.93 0.94
Alto 0.93 0.96 0.95
Hombros
Estrehos 0.33 0.90 0.67
Medios 0.69 0.57 0.61
Anhos 0.55 0.79 0.73
Cadera
Estreha 0.30 0.96 0.87
Normal 0.82 0.38 0.57
Anha 0.36 0.87 0.64
Brazo dereho
Corto 0.33 0.96 0.82
Normal 0.72 0.56 0.62
Largo 0.61 0.80 0.73
Brazo izquierdo
Corto 0.41 0.96 0.86
Normal 0.75 0.64 0.68
Largo 0.70 0.84 0.78
Envergadura
Delgado 0.68 0.60 0.64
Normal 0.42 0.74 0.63
Grueso 0.36 0.89 0.81
Color de pelo
Rubio 0.71 0.85 0.81
Castaño 0.36 0.85 0.71
Moreno 0.85 0.79 0.82
Tabla 4.3: Valores de la Sensibilidad, Espeiidad y Preisión para ada lase de los atributos
del sistema para las features de la fase I.
Sensibilidad Espeiidad Preisión
Altura
Bajo NaN 0.90 0.90
Medio 0.58 0.55 0.56
Alto 0.54 0.81 0.65
Hombros
Estrehos NaN 0.79 0.79
Medios 0.52 NaN 0.52
Anhos NaN 0.72 0.72
Cadera
Estreha NaN 0.90 0.90
Normal 0.69 NaN 0.69
Anha NaN 0.78 0.78
Brazo dereho
Corto NaN 0.90 0.90
Normal 0.56 NaN 0.56
Largo NaN 0.65 0.65
Brazo izquierdo
Corto NaN 0.89 0.89
Normal 0.51 0.49 0.51
Largo 0.47 0.63 0.60
Envergadura
Delgado 0.54 NaN 0.54
Normal NaN 0.69 0.69
Grueso NaN 0.85 0.85
Tabla 4.4: Valores de la Sensibilidad, Espeiidad y Preisión para ada lase de los atributos
del sistema para las features de la fase II.
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Figura 4.13: Sensibilidad, Espeiidad y Preisión del Sistema Real para las features de la fase
I.
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Figura 4.14: Sensibilidad, Espeiidad y Preisión del Sistema Real para las features de la fase
II.
Los valores indeterminados 'NaN' de la tabla 4.4 se deben a la apliaión de los valores obte-
nidos en la matriz de onfusión sobre las euaiones indiadas previamente para la sensibilidad
y espeidad.
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Por ejemplo, para los asos en los que la Sensibilidad es indeterminada, True Positives = 0 y
False Negatives = 0. Por el ontrario, para los asos en los que la Espeiidad es indeterminada,
True Negatives = 0 y False Positives = 0. Estos asos no se han dado en la matriz de onfusión
de la tabla 4.3.
Por otro lado, para más detalle también se ha extraído la urva ROC del sistema desarro-
llado.
Una urva ROC (Reeiver Operating Charateristi) es una representaión gráa de la
sensibilidad frente a la espeiidad para un sistema lasiador binario según se varía el umbral
de disriminaión.
Otra interpretaión de este gráo es la representaión de la razón o ratio de verdaderos
positivos (VPR = Razón de Verdaderos Positivos) frente a la razón o ratio de falsos positivos
(FPR = Razón de Falsos Positivos) también según se varía el umbral de disriminaión (valor
a partir del ual deidimos que un aso es un positivo).
V PR = Sensibilidad
FPR = 1− Especificidad
ROC = V PRFPR
La diagonal resultante divide el espaio ROC. Los puntos por enima de la diagonal repre-
sentan los buenos resultados de lasiaión y los puntos por debajo de la línea son los resultados
pobres. Por el ontrario, una lasiaión totalmente aleatoria daría un punto a lo largo de la
línea diagonal, que se llama también línea de no disriminaión. Una lasiaión perfeta sería
la que estuviera en la esquina superior izquierda.
Mostrando los resultados de la ROC para ada uno de los atributos del sistema on las
features de la fase I, obtenemos las gráas mostradas en la gura 4.15.
Si mostramos los resultados de la ROC para todos los atributos on la feature de la fase II,
las gráas que se obtienen son las que se muestran en la gura 4.16.
Como onlusión, a la vista de los resultados mostrados en las urvas ROC para los dos
tipos de features utilizadas en la fase I y fase II, podemos realizar una omparaión sobre ómo
lasia el sistema a partir de ellas:
Altura.
El estimador funiona muho mejor para la distania entre los puntos etiquetados que para
el vetor de forma del uerpo, ya que en este aso se aleja muho más de la diagonal del
espaio ROC. De heho, la Altura es el atributo que mejor se lasia de todo el sistema,
y lo es utilizando las features de la Fase I.
Hombros.
El estimador funiona mejor para la distania entre los puntos etiquetados que para el
vetor de forma del uerpo, ya que en este aso las urvas se enuentran tan era de la
pendiente que es prátiamente una deisión aleatoria.
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Figura 4.15: Curva ROC de todos los atributos del Sistema, utilizando las features de la fase I.
Cadera.
El estimador funiona de forma pareida para la deteión de aderas normales y estrehas.
Sin embargo, para la lasiaión de aderas anhas, la feature de distania entre puntos
funiona mejor que la basada en el vetor de Body Shape.
Brazos.
Para la feature de forma del uerpo, la lasiaión de los brazos es prátiamente aleatoria,
úniamente lasia mejor el brazo izquierdo uando es orto.
Sin embargo, una vez más las features de distania entre puntos permiten una mejor
lasiaión de ambos brazos.
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Figura 4.16: Curva ROC de todos los atributos del Sistema, utilizando las features de la fase II.
Envergadura.
La envergadura se lasia mejor on la feature ombinaión del porentaje frente-tamaño
de imagen, altura, anho de aderas y anho de hombros, es deir, en la fase I. En la fase
II se puede observar que la lasiaión es ompletamente aleatoria, la urva ROC está
totalmente pegada a la pendiente.
Color del pelo.
El olor de pelo se lasia bastante bien para la feature que ontiene la informaión de
olor RGB, siendo el pelo astaño el que peor se lasia, probablemente por ser el grupo
intermedio entre los otros dos olores.
La feature de forma del uerpo no se puede utilizar para lasiar orretamente el olor
del pelo, por tanto en este aso no se da lugar a la omparativa.
CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS REALIZADOS Y RESULTADOS 63
Estimador automátio de Atributos Corporales a distania.
Como se puede ver, una propuesta de fusión entre los resultados obtenidos por ambos tipos
de features mediante la suma de sus respetivos sores no onseguiría mejorar ninguna urva
ROC. La lasiaión del estimador no se vería mejorada para ningún atributo, ya que para
todos ellos las features que permiten una mejor estimaión son las de la Fase I.
Por tanto, se puede onluir que en términos generales la mejor lasiaión para los atri-
butos se obtiene on las features seleionadas en este trabajo, siendo peor on el vetor de
onatenaión de suma de píxeles de la gura humana.
Por último, a ontinuaión de muestran algunos resultados gráos obtenidos por el
Estimador de Atributos orporales desarrollado en este proyeto, tanto para las features
de la Fase I omo para las de la Fase II, de forma que se puedan omparar los sores alulados
para ada uno de ellos.
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Figura 4.17: Ejemplo 1. Resultado obtenido por el Estimador de Atributos Corporales on las
features de la Fase I y Fase II.
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5 Conlusiones y Trabajo futuro
5.1. Conlusiones
El objetivo de este trabajo era desarrollar un estimador automátio de Soft biometris
orporales a partir de imágenes de personas situadas a una determinada distania. Esto es,
atributos físios que pueden ser inferidos de un sujeto al margen de la biometría lásia. De
heho, la onseuión de esta estimaión automátia de araterístias orporales puede suponer
un inremento de la robustez de los sistemas biométrios lásios omo medidas omplementarias.
De forma onreta, los atributos Soft Biometris que se han seleionado para ser esti-
mados en este proyeto han sido: Altura, Anho de Hombros, Anho de Caderas, Largo de los
brazos, Envergadura y Color de Pelo del sujeto.
Espeíamente, ontamos on dos tipos de araterístias: Objetivas (aquellas que se pue-
den medir, omo son la Altura o Anho de Hombros) y Subjetivas (las que dependen de la
perepión del usuario que lasia, en onreto la Envergadura y el Color de pelo).
Durante el desarrollo del sistema implementado, se han abordado diferentes formas de
obtener features que se puedan utilizar para lasiar a las personas según sus atributos
orporales.
Por un lado, la primera seleión de features para entrenar el estimador ha sido la siguiente:
Para los atributos objetivos se han extraído automátiamente puntos lave en la imagen para
después alular la distania entre ellos y utilizarla omo feature. Para la envergadura se ha
utilizado omo feature espeía el porentaje de relaión entre la gura del individuo y el
tamaño total de la imagen, y para el olor del pelo la feature esogida ha sido el ontenido de
olor RGB.
Por otro lado y de forma separada, se han evaluado los resultados del estimador on otra
feature omún a todos los atributos (exepto el olor del pelo): El vetor de forma del uerpo,
onatenaión de la suma de los píxeles de la gura en horizontal y vertial, el ual ha sido
utilizado en otro trabajo relaionado on las Soft Biometris [3℄.
Para ada atributo se han entrenado tres lasiadores SVM, uno para ada posible resul-
tado. Es deir, existen tres grupos para ada atributo orporal. Para todos ellos se ha utilizado un
kernel gaussiano, dada la limitaión de utilizar un kernel lineal en features unidimensionales
(medida de la distania entre puntos).
El protoolo experimental ha seguido un 5-fold-ross validation, de tal forma que la BBDD
se ha dividido en 5 grupos de sujetos y para ada persona se han obtenido los resultados de test
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a partir del entrenamiento realizado en el sistema on las restantes 4 partes de la BBDD.
La evaluaión de resultados se ha llevado a abo en dos fases, ejeutando de forma
separada los resultados del estimador para la primera seleión de features y los resultados para
la feature de forma del uerpo. Tras extraer las urvas ROC de ambos resultados del estimador,
se ha onluido lo siguiente.
Los resultados de lasiaión del estimador utilizando omo feature el vetor de forma del
uerpo no aportan un mejor rendimiento del sistema para la lasiaión de ninguno de los
atributos orporales. Para todos ellos, los mejores resultados de lasiaión se obtienen on las
features seleionadas en este proyeto.
En el aso de los atributos objetivos, los resultados de lasiaión del estimador utili-
zando las features de medidas entre puntos etiquetados automátiamente demuestran una mejor
lasiaión para todos ellos: Altura, Anho de hombros, Anho de adera y Largo de brazos.
La Envergadura se lasia mejor utilizando omo feature la ombinaión del porentaje
frente-tamaño de la imagen, la altura, anho de hombros y de adera. Empeora su lasiaión
utilizando omo feature el vetor de forma del uerpo, haiendo que sea prátiamente una
deisión aleatoria.
Por último, el Color de Pelo úniamente se ha lasiado según la feature de olor RGB,
on una alta tasa de aiertos en la lasiaión del estimador.
En onlusión, se ha desarrollado una primera aproximaión al problema de estimaión au-
tomátia de atributos orporales a distania, que neesitará ganar robustez on trabajos futuros
que se realien sobre el mismo.
5.2. Trabajo futuro
Como líneas de trabajo futuro para este proyeto se plantean las siguientes:
Mejora de la lasiaión del Anho de Caderas y Largo de los brazos, dado que son los
atributos para los que peores resultados de lasiaión se han obtenido en este proyeto.
Para ello algunas líneas de mejora son:
• Extraión de los puntos de las aderas mejorando la deteión de los bordes, evitando
que se onsideren omo bordes el ambio de olor de ualquier prenda que se lleve en
el torso, lo ual onlleva a etiquetar los puntos de la adera erróneamente.
• Extraión de los puntos de los odos (los uales sí han sido etiquetados de forma
manual), ya que van a permitir una mejor aproximaión de la medida del largo de los
brazos.
Introduir nuevas features que puedan mejorar la lasiaión de los atributos orporales
seleionados en este trabajo.
Añadir al estimador la extraión automátia de nuevos atributos orporales subjetivos,
omo pueden ser la longitud del pelo y la etnia.
Realizar una fusión ompleta de las features ontempladas en este proyeto, de tal forma
que para ada grupo de ada atributo se seleione la opión que mejor funiona en la
lasiaión, y así globalmente los resultados sean mejores.
Inluir estos atributos en sistemas de reonoimiento biométrio on apliaión en vídeo-
vigilania omo araterístias omplementarias.
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